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Résumé
De nos jours, plusieurs systèmes basés sur le Web ont fait leur apparition, tels que
les systèmes éducationnels sur Internet. Ces systèmes offrent non seulement un
environnement d’apprentissage permettant d’acquérir des connaissances à distance, mais
ils s’assurent également qu’elles ont été bien assimilées en ayant recours à des tests ou
des quiz permettant de les évaluer. Parfois, ces tests offrent une aide pour que l’apprenant
comprenne la question en cours mais l’aide proposée est identique pour tous. Nous
présentons ici UMAKE, User ModeÏing for Adapïed KnowÏedge Evaluation, un système
qui assiste l’apprenant lors de son auto-évaluation en lui recommandant une aide
personnalisée afin de lui permettre de mieux comprendre, et ainsi de mieux répondre à la
question qui lui est posée. UMAKE recommande l’aide la plus bénéfique à l’apprenant
selon son style d’apprentissage (auditif visuel et kinesthésique). Pour ce faire, UMAKE
se base sur « la commutation », une technique de recommandation hybride qui utilise le
filtrage collaboratif et le filtrage à base de connaissances. De plus, des technologies
d’hypermédia adaptatif, telles que l’adaptation de la navigation et l’adaptation de la
présentation, sont également employées.
Mots-clés auto-évaluation de l’apprenant, recommandation d’aide personnalisée,
filtrage collaboratif, filtrage à base de connaissances, adaptation de la navigation,
adaptation de la présentation.
iv
Abstract
Nowadays, many web-based systems have emerged, namely educational ones.
Such systems flot only offer a leaming environment for distance knowledge acquisition
but also evaluate the learner to ensure that the knowledge bas been well assimilated using
tests or quizzes. In an effort for the learner to understand the question at hand, few
systems can sometimes propose helps during the test. However, the offered help is not
personalized and thus the same for ail the learners. We present UMAKE, User Modeling
For Adapted Knowledge Evaluation, a system to assist tbe leamer during his auto
evaluation process by recommending him personalized helps to fully understand the
questions. UMAKE recommends the most beneficial help based on tbe learner’s learning
style (auditory, visual and kinesthetic). In order to do so, UMAKE employs switching, a
hybrid recommendation technique based on both collaborative and knowledge-based
filtering. Moreover, adaptive hypermedia technologies such as adaptive navigation
support and adaptive presentation are also used.
Kcywords: Learner’s auto-evaluation, personalized help recommendation, collaborative
filtering, knowledge-based filtering, adaptive navigation support, adaptive presentation.
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Chapitre 1: Introduction
Au cours de ces dernières années, l’Internet a pris une dimension vraiment
considérable. Elle évolue avec la masse d’informations mises en ligne qui ne cesse
d’augmenter au fil des jours. Nous voyons de plus en plus de systèmes disponibles sur le
net dont les plus évolués offrent maintenant des services personnalisés à l’utilisateur. En
effet, la personnalisation est devenue un aspect important qui prend de plus en plus
d’ampleur. Parmi ces systèmes, nous pouvons citer les systèmes de recommandation
comme Amazon’ qui suggère à l’utilisateur un item susceptible de lui plaire en se basant
sur les items déjà appréciés par ce dernier, et aussi les systèmes éducationnels basés sur le
Web comme ELM-ART [Weber & Brusilovsky 01], qui permet à l’utilisateur
d’apprendre le langage de programmation LISP d’une façon personnalisée, et ce en lui
suggérant, à partir d’un cours donné, un chemin optimal à travers les différents cours
proposés pour atteindre son objectif. En général, les systèmes éducationnels basés sur le
Web offrent à l’utilisateur un environnement d’apprentissage qui lui permet d’acquérir
plusieurs connaissances dans un domaine spécifique. Ils se basent sur des technologies
d’hypermédia adaptatif (voir chapitre 2) pour réaliser la personnalisation [Burke,
Mobasher & Bhaumik 2005; freyne & Smyth 2005; Suryavanshi et al. 05]. Mais au fil
des années, il y a un autre aspect qui est devenu important et qui est, de plus en plus, pris
en compte. Il s’agit là de l’aspect « évaluation ». En effet, les systèmes offrant un
environnement d’apprentissage, ne se contentent pas seulement de faire parvenir la
connaissance à l’apprenant, mais ils essaient aussi de s’assurer que ce dernier a bien
assimilé et compris cette information. Après lui avoir présenté la connaissance, ils
essaient généralement de l’évaluer à travers des tests et des quiz2 (voir chapitre 3) et se
basent sur la performance réalisée dans ces tests pour juger s’il a bien appris, assimilé et
compris la connaissance étudiée ou non, c’est-à-dire s’il a, bel et bien, atteint son objectif
ou non [Brusilovsky & Miller 99; Pesin 03; Pirotte 02].
I http //www.amazon.com
2 Quiz veut aussi dire test.
2Dans les systèmes les plus évolués, ces tests ne sont pas statiques. Ils sont générés
dynamiquement, adaptés aux niveaux de connaissances des apprenants (ils portent sur un
concept donné) et se basent essentiellement sur le paramètre « difficulté » pour
sélectionner les questions. En effet, la prochaine question proposée à l’apprenant dépend
de la réponse donnée à la question courante: s’il répond incorrectement à la question
courante, la question suivante sera plus facile, sinon elle sera plus difficile [Weber &
Brusilovsky 01; Guzman et al. 05 ; Gejji 01].
Dans la section suivante, nous allons définir la problématique concernant cet
aspect et présenter notre approche.
1.1. Notre approche
Dans cette partie, nous nous basons sur un petit scénario afin de définir la
problématique et introduire notre approche : imaginons une société appelée 3D World qui
développe des applications 3D et A lice une employée de cette société. Elle fait partie des
premières personnes à y travailler depuis sa fondation. Mais au fil des années, 3D World
s’est forgé un grand nom dans le domaine, a connu la réussite, a grandi et il y a de plus en
plus de grands projets qui s’offrent à elle. 3D World a commencé à faire du remaniement
dans son personnel afin de maintenir cette réussite et être à la hauteur de ses projets:
recruter du personnel qualifié avec des critères sélectifs stricts, laisser les personnes
jugées capables d’être performantes dans les grands projets d’avenir et remercier les
autres. Toutefois, durant ce processus de remaniement, 3D World se montre
reconnaissante envers l’ancien personnel, jugé non capable de donner le plus dans
l’avenir, et leur donne encore une chance de continuer à travailler dans la société : ceux
qui veulent faire partie des projets futurs de la société, doivent suivre une formation
avancée en infographie afin d’approfondir leurs connaissances et d’obtenir un certificat.
Le nombre de places étant vraiment limité, 5 employés seulement vont rester travailler au
sein de la société. Alice fait partie de ce type de personnel. Elle a des connaissances en
infographie qui lui permettaient de participer au développement des petites applications,
mais ces connaissances ne lui permettront sûrement pas de participer convenablement
dans les grands projets. Elle veut saisir l’opportunité pour garder son travail, alors elle
3cherche sur Internet un organisme qui offre une formation ou des cours avancés dans ce
domaine et trouve l’université x de renommée internationale qui permet à ses étudiants de
faire des formations à distance. Chaque formation contient une multitude de cours en
ligne et permet de passer des tests d’évaluation (ou d’auto-évaluation) à la fin de chaque
cours. Parfois, un étudiant ne peut passer au cours suivant qu’après avoir réussi les tests
du cours actuel. En effet, il y a certains cours qui demandent de maîtriser un ou plusieurs
pré-requis avant d’être étudiés. Par exemple, le cours gradué d’infographie qui concerne
A lice, nécessite des connaissances en structures de données et demande comme préalable
ce cours. Alice se doit donc de le réussir afin d’accéder au dernier cours avancé de sa
formation. Pour ce faire, elle doit passer le test d’évaluation du cours des structures des
données.
Après le test, A lice se montre confiante d’une part, elle a bien révisé pour ce test
et a couvert toute la matière du cours, et d’autre part elle est persuadée qu’elle a bien
répondu à toutes les questions du test et qu’elle va le réussir. Mais à sa grande
stupéfaction, le résultat du test est totalement différent : elle ne l’a pas réussi et elle doit
reprendre le cours parce qu’elle « n’a pas les connaissances minimales nécessaires pour
le réussir » et « ne l’a pas bien assimilé ». Quand Alice a consulté la solution relative à
toutes les questions, elle s’aperçoit qu’elle connaît toutes les réponses, mais qu’elle a
simplement mal compris les questions.
Ce premier scénario nous montre comment A lice risque de perdre le travail qu’elle
aime tant parce qu’elle a été mal évaluée3 et que parce qu’elle n’a pas été assistée durant
son évaluation. Elle va perdre du temps à refaire le cours et les 5 places proposées par
3D World ne seront probablement plus vacantes. De même, la société risque de perdre une
employée pouvant jouer un grand rôle dans la réussite des grands projets car elle a
beaucoup de potentiel.
Nous voulons dire par personne mal évaluée, une personne ayant les connaissances nécessaires pour
répondre correctement Èi une question donnée, mais qu’elle a répondu incorrectement car simplement elle
ne l’a pas comprise.
4Envisageons le scénario différemment. Cette fois-ci, la plateforme de l’université
x utilise un logiciel interne pour l’évaluation et l’auto-évaluation des apprenants, qui est
UMAKE. Tous les apprenants qui utilisent UMAKE pour la première fois doivent
d’abord s’enregistrer (voir chapitre 5, section 5.2.1). A la fin de la phase de
l’enregistrement, UMAKE détermine le style d’apprentissage de l’apprenant grâce à un
questionnaire psychotechnique [URL 1]. Alice se connecte à UMAKE et passe à la phase
d’évaluation pour faire le test des structures des données. Pour chaque question du test,
elle se voit proposer trois aides qui correspondent aux trois principaux styles
d’apprentissage (auditif, visuel, kinesthésique) [URL 1]. Le test est présenté sous forme
d’une question à la fois afin d’alléger la page, vu la richesse du matériel éducationnel
présenté (le texte de la question, les réponses proposées, les trois types d’aide
associés...). Afin de permettre à Alice de rester concentrée au maximum sur chaque
question et maximiser les chances d’avoir des résultats significatifs, UMAKE lui présente
les aides adaptées aux différents styles d’apprentissage. Il lui recommande aussi l’aide
appropriée afin de lui permettre de mieux comprendre la question. Par exemple,
supposons qu’elle utilise pour la première fois UMAKE, qu’elle se trouve devant la
question quelle est la définition du quicksort? et qu’Alice assimile mieux une information
en la visualisant, UMAKE lui recommandera alors l’aide visuelle qui fait tourner devant
elle l’algorithme du quicksort sur un jeu de données. Alice donnera probablement la
bonne réponse choisir un élément du tableau comme pivot, partitionner les éléments
restants par rapport au pivot et trier récursivement les partitions. Suite à ce
raisonnement, elle finira par réussir le test, obtenir son certificat sans perdre de temps et
garder son travail.
Cette deuxième variante du scénario montre que grâce à UMAKE, A lice a été bien
assistée lors de son évaluation et a été évaluée équitablement. De plus, elle a eu de
meilleures chances pour finir à temps sa formation et garder son travail. Afin de
développer UMAKE, nous avons focalisé nos efforts sur les moyens permettant à
l’apprenant de comprendre la question posée dans un contexte d’évaluation donné grâce
aux recommandations. A chaque question sont associées trois aides différentes adaptées
aux trois principaux styles d’apprentissage auditif, visuel, kinesthésique (voir chapitre 5,
5section 5.3.1). UMAKE recommande une aide appropriée à l’apprenant selon une
technique hybride t ici commutation basée sur le filtrage collaboratif et le filtrage à base
de connaissances. Quand l’apprenant utilise une aide donnée, il est souvent requis de
donner une évaluation à cette aide. La première technique de filtrage [Breese et al. 98;
O’Sullivan et ai. 02] se base sur les différentes évaluations (votes) données par les
apprenants aux différentes aides, tandis que la deuxième technique [Burke 02] infère les
préférences de l’apprenant courant en fonction de son comportement et de sa
performance pour lui recommander une aide appropriée (voir section 5.4.3 dans la section
5).
Concrètement, notre système peut être défini comme étant un système de
recommandation et d’adaptation d’outils d’aide d’un quiz pour l’auto-évaluation.
1.2. Plan du mémoire
Ce mémoire est organisé de la façon suivante : dans le deuxième chapitre, nous
présentons les différentes technologies de l’hypermédia adaptatif plus particulièrement
l’adaptation du support de navigation et l’adaptation de la présentation que nous utilisons
pour indiquer l’aide recommandée et pour présenter la solution des questions à
l’apprenant de façon personnalisée. Le troisième chapitre décrit le cycle de vie d’une
question dans les systèmes éducationnels basés sur le Web et la façon avec laquelle est
réalisée l’évaluation de l’apprenant dans ces systèmes. Le quatrième chapitre propose un
état de l’art sur les systèmes de recommandation, dans lequel les principales techniques
de filtrage, y compris les techniques hybrides, sont abordées. Au cinquième chapitre,
l’architecture de UMAKE et les différents modules qui le composent, sont décrits. Le
sixième chapitre présente l’implémentation et la validation du système. finalement, ce
mémoire est clôturé par une conclusion et des perspectives futures.
Notons que dans la suite de ce mémoire, nous allons utiliser, de façon
interchangeable, le mot « utilisateur » pour désigner « apprenant », le mot « test » pour
désigner « quiz » et le mot « vote » pour désigner « évaluation ». De plus, l’utilisation du
masculin sera privilégiée pour des fins de clarté.
6Chapitre 2 : Hypermédia adaptatif
Dans ce chapitre, nous allons essentiellement présenter les différentes techniques
employées dans les systèmes d’hypermédia adaptatif. Mais nous allons d’abord passer
par un aperçu de l’état de l’art de ce domaine de recherche qui est hybride et qui couvre à
la fois l’hypermédia et le modèle apprenant [Brusilovsky 01].
2.1. Généralités
Rappelons qu’un modèle apprenant inclut normalement tous les aspects reliés au
comportement et aux connaissances de l’utilisateur (nom, âge, sexe, préférences, choix
faits précédemment...) et qui ont des répercussions sur ses performances et sur son
apprentissage [Wenger 87]. Toutefois, il est toujours considéré comme une
approximation à cause des comportements contradictoires de l’utilisateur qui peuvent être
dus à la fatigue ou au manque de concentration, et à la nature de l’apprentissage humain
qui est dynamique et non monotone. Ceci est expliqué par le fait que des hypothèses
faites à un moment donné dans le modèle apprenant peuvent devenir incorrectes à
l’avenir suite à l’acquisition de nouvelles cormaissances [Cristea & De Bra 02, Dufour
98, Mitrovic et aÏ. 96].
Un système d’hypermédia adaptatif construit un modèle des buts, des préférences
et des connaissances de chaque utilisateur. En plus, le système utilise ce modèle et le met
constamment à jour dans toute interaction avec l’utilisateur afin de s’adapter à ses
besoins [Brusilovsky 01, Dara-Abrams 02]. Par exemple, une encyclopédie électronique
adaptative devrait personnaliser le contenu d’un article pour augmenter les connaissances
et les intérêts déjà existants de l’utilisateur [Milosavljevic 97]. Un second exemple est
celui d’un musée virtuel adapte la présentation de chaque objet visité en fonction de
l’itinéraire suivi par l’utilisateur dans le musée [Oberlander et aÏ. 98].
7Par contre, les systèmes d’hypermédia traditionnels présentent toujours les mêmes
pages et le même ensemble de liens4 à tous les utilisateurs. Citons comme exemple une
encyclopédie électronique statique présentant à des lecteurs, de différentes connaissances
et intérêts, les mêmes informations et les mêmes liens aux articles relatifs à leur
recherche. Nous pouvons également mentionner un musée virtuel statique qui offre la
même visite guidée et la même description à tous les visiteurs ayant différents objectifs et
différentes connaissances.
D’un point de vue historique, l’année 1996 a été le tournant pour ce domaine de
recherche. Nous avons pu voir de nouveaux projets réalisés, ainsi que plusieurs
workshops en liaison avec l’hypermédia adaptative. Brusilovsky [Brusilovsky 011
explique ce grand progrès par deux facteurs principaux:
• Le premier est l’utilisation croissante du Web par une population très diversifiée.
Ceci donne toujours un nouveau défi à relever et accélère les recherches pour
pouvoir fournir des systèmes adaptables basés sur le Web, entre autres, aux
connaissances de chaque personne qui les utilise.
• Le deuxième facteur est la consolidation et l’accumulation des expériences dans
ce domaine. En effet, la plupart des articles publiés à partir de 1996 se basent sur
les anciennes recherches et proposent donc de nouvelles techniques ou des
extensions de techniques suggérées antérieurement, ce qui n’était pas le cas avant
cette année. Ceci poulTait constituer une indication que l’hypermédia adaptatif a
atteint plus de maturité durant cette période [Brusilovsky 01].
2.2. Adaptabilité et adaptativité5
Afin de bien décrire les systèmes hypermédias, il est utile de distinguer entre les
équipements adaptables et les équipements adaptatifs d’un système.
Le mot « lien » veut dire URL dans ce chapitre.
Nous utilisons le mot en français « adaptativité » pour désigner le mot anglais « adaptivity »
82.2.1. Adaptabilité
Un système hypermédia adaptable est un système qui permet à l’utilisateur de
fixer explicitement ses préférences ou de fournir un profil en remplissant un formulaire.
L’aspect, le contenu ou la fonctionnalité de certains composants d’une page du système
peuvent changer selon ces données [Cristea & De Bra 02; De Bra 9$]. Le fait d’avoir un
bouton pour changer les couleurs en est un petit exemple. Un autre exemple, d’ordre plus
complexe, est d’offrir des cours alternatifs pour les étudiants handicapés. A cet égard,
nous pouvons mentionner le fait de lire à haute voix les données ou de fournir une
version avec des caractères plus gros pour les étudiants ayant une altération de la vue
[Cristea & De Bra 02]. Ces informations sont enregistrées dans le modèle apprenant.
Leur présentation est alors adaptée à ce modèle qui est mis à jour seulement sur une
demande explicite de l’utilisateur [De Bra 98].
2.2.1. Adaptativité
Un système adaptatif est un système qui construit un modèle apprenant en
observant la navigation de l’utilisateur. La présentation est adaptée au modèle
d’utilisateur qui est constamment mis à jour pendant que l’utilisateur consulte
l’information [Dara-Abrams 02; De Bra 98].
Les auteurs de [Cristea & De Bra 02] définissent le terme adaptativité comme
étant la capacité actuelle d’un système à s’adapter automatiquement à des nouvelles
conditions (habituellement déduites du modèle apprenant). Comparée à l’adaptabilité,
l’adaptativité représente une étape plus avancée vers l’intelligence artificielle.
Naturellement, la plupart des systèmes d’hypermédia adaptatif sont adaptatifs et
adaptables pour répondre au besoin d’initialiser le modèle d’utilisateur, ou de permettre à
des utilisateurs de modifier le modèle si nécessaire [Dara-Abrams 02; De Bra 98].
92.3. Modele de référence pour les applications d’hypermédia
adaptatif
Wu et aï. [Wu et aï. 01] ont développé un modèle de référence pour l’architecture
des applications d’hypermédia adaptatif (voir f igure 2.1). D’après ce modèle, une
application adaptative comprend trois composantes essentielles [Kavcic et al. 02]:
Un modèle du domaine qui représente comment l’information contenue dans cette
application est structurée (en utilisant les concepts et les relations entre ces
concepts) [Wu et aï. 01]. Un exemple ilÏustrant la structuration du domaine est
[Abdel Razek et al. 03] où le domaine de connaissances est représenté comme une
hiérarchie de concepts. Ainsi, chaque cours se décompose en quelques concepts,
chaque concept se compose en cinq fragments (background, définitions,
problèmes, exemples et exercices), chaque fragment est défini par trois morceaux
(chunks) et chaque morceau se compose dunités atomiques telles que du texte,
des images, de l’audio et de la vidéo.
• Un modèle apprenant qui représente les préférences, les connaissances, les
objectifs, l’historique de navigation et d’autres aspects pertinents de l’utilisateur
(voir section 2.4.2). Les connaissances de l’utilisateur sont représentées en
fonction des concepts du modèle de domaine [Dara-Abrams 02; Wu et al. 01].
• Un modèle d’adaptation qui permet au système de faire l’adaptation du contenu et
des liens en se basant sur le modèle apprenant et le modèle du domaine. Il
consiste en des règles d’adaptation définissant à la fois le processus de génération
adaptative de l’information et celui de la mise à jour du modèle apprenant [Wu et
al. 01].
Dans les applications d’hypermédia adaptatif, le modèle apprenant représente la
relation entre l’utilisateur et le modèle dzi domciine et joue un rôle central dans
l’adaptation. Il observe les interactions de l’utilisateur avec le système afin de déterminer
la connaissance de ce dernier des concepts du domaine d’application. Le modèle
d’adaptation spécifie la façon avec laquelle les connaissances de l’utilisateur modifient la
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présentation des informations. Le moteur d’adaptation utilise les règles d’adaptation pour
manipuler les indices visuels des liens et pour générer les spécifications de présentation
[Dara-Abrams 02; Wu et al. 01] (pour un concept atomique, un champ booléen spécifiant









Figure 2.1 t La structure des applications d’hypermédia adaptative [Wu et al. 01]
2.4. Classification des systèmes d’hypermédia adaptatif
Dans le cadre de la présente recherche, nous présentons et expliquons les
principales dimensions des systèmes d’hypermédia adaptatif tel que classifiés par
Brusilovsky [Brusilovsky 96J
• Les domaines d’application : ce sont les différents domaines dans lequel un
système d’hypermédia adaptatif peut être utile.
• Les critères d’adaptation : ce sont les différents caractéristiques de l’utilisateur qui
peuvent être une source d’adaptation pour le système.
• Les technologies d’adaptation: elles permettent d’adapter le contenu et les liens
dans un système hypermédia aux besoins de l’utilisateur.
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2.4.1. Domaines d’app]ication
L’hypermédia adaptatif est utilisé dans six domaines principaux qui sont
l’éducation, l’information en ligne, l’aide en ligne, la recherche d’information,
l’institution et la gestion des vues personnalisées dans les espaces d’information
[Brusilovsky 01].
L’hypermédia éducationnel constitue un des plus anciens et des plus populaires
domaines d’application pour l’hypermédia adaptatif. La plupart des systèmes hypermédia
éducationnels limitent la grandeur de l’hyperespace6 en représentant un cours spécifique
ou un sujet particulier à apprendre [Dara-Abrams 02]. Les connaissances des différents
utilisateurs peuvent varier considérablement et la connaissance d’un seul utilisateur peut
croître très rapidement. Les utilisateurs novices, ne connaissant rien du sujet, ont besoin
daide pour naviguer et trouver leur chemin dans l’hyperespace sinon ils peuvent se
perdre dans les petits hyperespaces des systèmes d’hypermédia éducationnel. Les
techniques d’hypermédia adaptatif combinées au modèle apprenant sont très utiles pour
résoudre ce genre de problèmes [Brusilovsky 96].
Les systèmes d’information en ligne permettent un accès référencé et adapté à
l’information pour les utilisateurs avec différents niveaux de connaissances du sujet
[Brusilovsky 96]. Tout comme les systèmes éducationnels, ils cherchent à satisfaire les
besoins d’un grand nombre d’utilisateurs différents. Ils doivent comprendre l’objectif de
l’utilisateur, ce qui est généralement difficile à déterminer — excepté dans les
circonstances où l’utilisateur le spécifie explicitement [Dara-Abrams 02]. Les
encyclopédies électroniques font partie de cette catégorie de systèmes. Elles peuvent
tracer le comportement de navigation de l’utilisateur, déduire ses intérêts et lui offrir une
liste des articles les plus pertinents [Hirashima et al. 98].
Les systèmes d’aide en ligne sont similaires aux systèmes d’information en ligne.
lis fournissent des informations qui sont adaptées aux besoins des différents utilisateurs.
Mais ces systèmes ne sont pas indépendants. En effet, ils font partie intégrante de leurs
1-lyperespace est un ensemble d’informations accessible et navigable par un apprenant.
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propres systèmes d’application et ont pour but d’aider les utilisateurs de ces derniers. Ces
systèmes d’application sont la plupart du temps en relation avec l’informatique comme
les environnements de programmation et les systèmes experts [Brusilovsky 96].
Les trois premiers domaines d’application d’hypermédia adaptatif sont les plus
anciens, et donc les plus répandus. Notons que la plupart des recherches et des projets
sont réalisés dans le domaine de l’éducation.
Les systèmes de recherche de documents combinent les techniques traditionnelles
de recherche de documents avec les accès hypertextes aux documents à partir des mots
clés. A l’aide de mesures de similarité et d’autres techniques, ces systèmes doivent
calculer les liens dans l’hyperespace, contrairement aux systèmes d’information en ligne
dans lesquels le concepteur fournit lui-même les liens. Un autre point qui les distingue
des systèmes d’information en ligne est que leurs utilisateurs sont le plus souvent des
professionnels dans différents domaines qui utilisent le système chaque jour dans leur
travail avec des objectifs différents [Brusilovsky 96]. Les systèmes d’hypermédia
adaptatif de recherche de documents ont pour but d’aider les utilisateurs à localiser les
informations dont ils ont besoin en leur recommandant des liens et en limitant leurs choix
de navigation [Dara-Abrams 02].
L’institution est un domaine d’application relativement nouveau pour
l’hypermédia adaptatif. Les systèmes d’information institutionnels fournissent en ligne
toutes les informations nécessaires au bon déroulement du travail et des tâches
quotidiennes dans une institution. Un exemple de système d’information institutionnel est
le système d’information de l’hôpital décrit dans [Vassileva 96]. Ce genre de systèmes
utilise maintenant des bases de données reliées entre elles dans un hyperespace pouvant
être très large. La plupart des employés d’une institution n’ont besoin d’accéder qu’à un
sous-ensemble de cet hyperespace en fonction de leurs professions et de leurs objectifs
courants de travail. En outre, les nouveaux employés ont besoin d’aide pour naviguer
comme c’est te cas des novices dans les systèmes hypermédia éducationnels [Dara
Abrams 02].
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La gestion des vues personnalisées dans les espaces d’information constitue un
domaine d’application assez nouveau pour les systèmes d’hypermédia adaptatif. Le Web
offre une très grande quantité d’informations et de services en ligne qui constituent un
hyperespace « illimité ». Puisque les utilisateurs n’ont besoin que de sous-ensembles de
cet espace de travail dans leur quotidien, et pour éviter de se perdre dans celui-ci à cause
de sa complexité, ces systèmes définissent des vues personnalisées en utilisant des
techniques d’hypermédia adaptatif. Ces vues personnalisées (ou sous-ensembles
d’informations) sont sélectionnées en se basant sur les objectifs de l’utilisateur, ses
intérêts et ses connaissances [Dara-Abrams 02].
Nous remarquons que ces domaines d’application ne sont pas mutuellement
exclusifs, il y a des similarités entre eux et ils partagent quelques problèmes. Dans ce
contexte, Brusilovsky [Brusilovsky 96] a placé ces domaines d’application sur un
continuum (voir Figure 2.2) et les a classés par paires comme suit
• La recherche de documents et l’information en ligne.
• L’information ou l’aide en ligne et l’hypermédia éducationnel.
• L’hypermédia éducationnel et l’hypermédia institutionnel.
• L’hypermédia institutionnel et la gestion des espaces d’information.
Dans la Figure 2.2, les systèmes d’hypermédia adaptatif et d’aide en ligne sont
situés au milieu du continuum. Ces domaines sont considérés comme des domaines
traditionnels pour l’hypermédia adaptatif. Et ces systèmes utilisent les caractéristiques
classiques de l’hypermédia comme les liens contextuels, les index, les visites guidées
etc.. tandis que les systèmes situés aux extrémités du continuum n’utilisent que quelques
unes des caractéristiques traditionnelles de l’hypermédia.
Remarquons aussi que la taille de l’hyperespace augmente quand nous nous
éloignons du centre. Les systèmes d’hypermédia adaptatif situés aux extrémités, tels que
les systèmes de recherche de documents et les systèmes de gestion des vues
personnalisées dans les espaces d’information, ont des problèmes reliés à la taille de
l’hyperespace et sont donc similaires. Les systèmes qui sont au-dessus du centre du
continuum sont de plus en plus orientés recherche (par exemple la recherche de
documents). Par contre, les systèmes qui sont situés au-dessous du centre du continuum
sont plus orientés travail et se concentrent sur la tâche principale de l’application (par
exemple la gestion des vues personnalisées). La partie droite du diagramme donne les
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Figure 2.2 t Le continuum des systèmes d’hypermédia adaptatif {Brusilovsky 96]
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2.4.2. Critères d’adaptation
Les systèmes d’hypermédia adaptatif incluent le modèle apprenant suivant lequel
se fait l’adaptation. Avant 1996, ces systèmes prenaient en compte seulement cinq
paramètres du modèle [Brusilovsky 01. Brusilovsky 96, Dara-Abrams 02]
• Connaissances de l’utilisateur elles constituent la source principale d’adaptation
pour la plupart des techniques d’adaptation de la présentation. Elles varient d’un
utilisateur à un autre et sont fonction du temps. Un système d’hypermédia
adaptatif devrait reconnaître ces changements et mettre à jour le modèle apprenant
relatif à cet utilisateur [Dara-Abrams 02].
• Objectifs de l’utilisateur ce sont les buts que l’utilisateur cherche à atteindre en
se servant du système. Plusieurs techniques d’adaptation au niveau des liens
tiennent compte de ce paramètre pour adapter le chemin que l’utilisateur doit
suivre dans le système [Dara-Abrams 021.
• Connaissances antérieures ce sont les données pertinentes de cet utilisateur
comme sa profession, son expérience de travail dans des secteurs relatifs et son
point de vue sur le sujet. Certains systèmes d’hypermédia adaptatif utilisent ces
données pour faire de l’adaptation au niveau du contenu ou des liens [Dara
Abrams 02].
• Expérience de l’utilisateur avec l’hyperespace ce paramètre indique le degré de
familiarité de l’utilisateur avec l’hyperespace et la facilité avec laquelle il devrait
naviguer dans ce dernier. En effet, dans certains cas, il peut être familier avec le
sujet mais pas avec la structure de l’hyperespace [Dara-Abrams 02].
• Préférences ce sont les informations que l’utilisateur doit fournir au système
comme le fait d’utiliser certains liens ou regarder des segments particuliers d’une
page [Abdel Razek et aÏ. 03] puisque le système ne peut pas déduire de telles
prédilections. Dans la plupart des systèmes de recherche de documents, les
préférences sont les seules informations présentes dans le modèle apprenant
[Dara-Abrams 02].
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Après 1996, Kobsa et al. [Kobsa et al. 01 ont suggéré de faire la distinction entre
l’adaptation aux données de l’utilisateur, celle aux données de l’utilisation et celle aux
données de l’environnement.
Les données de l’utilisateur incluent les cinq paramètres définis ci-haut en plus
des deux suivants:
Intérêts de l’utilisateur: c’est un paramètre qui n’est pas nouveau. Il n’était pas
pris en compte par les anciens systèmes d’hypermédia adaptatif. Toutefois, avec
le développement des systèmes de recherche de documents basés sur le Web,
cette situation a changé. En effet, ces systèmes utilisent, en parallèle, les intérêts
de l’utilisateur à long terme et sa recherche courante à court terme pour améliorer
le filtrage des informations et les recommandations [Brusilovsky 01]. Ces
dernières peuvent être également faites en demandant à des utilisateurs d’évaluer
les items avec lesquels ils sont familiers, c’est-à-dire d’exprimer leurs intérêts.
Ensuite, le système essaiera de trouver d’autres utilisateurs avec des évaluations
similaires et recommandera les items que ces derniers ont évalués positivement
[Kobsa et al. 01] (voir chapitre 4 : Les systèmes de recommandation).
Traits individuels de l’utilisateur: c’est un groupe de paramètres qui caractérisent
l’utilisateur en tant qu’individu, comme par exemple les facteurs cognitifs et les
styles d’apprentissage. Les traits individuels sont stables. Ils ne changent pas ou
ils ne peuvent changer qu’après une longue période de temps. Ils ne peuvent être
déterminés qu’avec des tests psychologiques spéciaux. Il y a des travaux surtout
dans les systèmes hypermédia éducationnels où on essaie de faire de l’adaptation
par rapport au style dapprentissage [Specht and Opperman 98; Gilbert and Han
Cependant, il n’est toujours pas clair quels aspects du style d’apprentissage
méritent d’être modélisés, ni ce qui peut être fait différemment pour des
utilisateurs avec différents styles [Brusilovsky 01].
Les données d’utilisation sont des données qui concernent l’interaction de
l’utilisateur avec le système comme les sélections ou les évaluations que fait ce dernier au
cours de son utilisation du système [Kobsa et aÏ. 01]. Elles ne peuvent pas être affectées
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aux caractéristiques d’utilisateur mais peuvent servir dans la prise des décisions
d’adaptation [Brusilovsky 01].
Les données d’environnement comportent tous les aspects de l’environnement de
l’utilisateur. L’adaptation à l’environnement de l’utilisateur est un nouveau type
dadaptation qui est né avec les systèmes basés sur le Web. Les utilisateurs du côté
serveur d’une même application Web peuvent virtuellement être n’importe où et peuvent
utiliser des environnements logiciels et matériels différents tels que la version du
navigateur, la version de la machine virtuelle de Java installée sur ce navigateur, la bande
passante disponible pour leur connexion, la vitesse du processeur, les périphériques
d’entrée/sortie [Kobsa et aÏ. 011. Certains systèmes courants d’hypermédia adaptatif ont
suggéré quelques techniques pour s’adapter à certains de ces paramètres et à l’endroit de
l’utilisateur. La simple adaptation à ces paramètres matériels et logiciels concerne
généralement la sélection du matériel et des médias (image, vidéo, etc.) pour la
présentation du contenu [Joerding 99]. Les données concernant l’emplacement de
l’utilisateur peuvent aussi être utiles pour fiLtrer des informations, adapter les formats de
présentation, ou faire des recommandations en se basant sur les connaissances
géographiques [Kobsa e! aÏ. 01]. L’adaptation à l’emplacement de l’utilisateur a été
utilisée avec succès par plusieurs systèmes d’information en ligne comme l’a déjà fait
SWAN [Garletti et aÏ. 99], un système pour le filtrage d’information pour la marine.
2.4.3. Technologies d’adaptation
Brusilovsky [Brusilovsky 011 a définit deux principales classes d’adaptation dans
l’hypermédia: l’adaptation de la présentation et l’adaptation di support de navigation.
Chaque classe contient des techniques d’adaptation (voir Figure 2.3). Nous allons


























Figure 2.3 : Les techniques d’adaptation dans les systèmes d’hypermédia adaptatif
[Brusilovsky 011
2.4.3.1. Adaptation de la présentation
L’adaptation de ta présentation est connue aussi sous le nom d’adaptation du
contenu. Elle vise à adapter d’abord le contenu d’une page hypermédia en fonction des
différentes informations stockées dans le modèle apprenant, ensuite présenter la page à














systèmes d’information en ligne, les systèmes d’aide en ligne et les systèmes hypermédia
éducationnels [Dara-Abrams 02], mais elle ne cesse de se répandre également dans de
nouveaux domaines tels que le commerce électronique [Kobsa et aÏ. 011. D’après des
études empiriques, l’adaptation de la présentation peut améliorer la compréhension du
contenu {Brusilovsky & Maybury 02].
Dans cette section, nous allons présenter quelques techniques utilisées pour
l’adaptation de la présentation. Ces techniques peuvent varier entre celles qui montrent
certaines parties d’une page avec certaines conditions jusqu’à celles qui utilisent du
traitement de langage naturel.
a) Texte conditionnel
La technique consiste à diviser une page en parties de texte ayant des conditions.
Quand la page va être présentée à l’utilisateur, ces conditions seront évaluées pour voir si
le texte conditionnel doit être inclus [Dara-Abrams 02; Stem 01].
C’est une technique très simple à développer et à mettre en application.
L’important est de décider à quels instants montrer un morceau de texte. Mais cette
technique n’est pas flexible t chaque morceau conditionnel de texte doit être associé à une
règle au lieu d’associer toute la classe de texte à une règle générale. Par exemple, prenons
la règle générale « si l’apprenant ne connaît pas un concept, les exemples de ce concept
doivent être montrés ». Elle ne peut pas être implémentée dans le cas du texte
conditionnel, il faut avoir une règle pour chaque exemple textuel d’une page qui permet
de montrer ce texte si l’apprenant n’a pas compris le concept [Stem 01].
Le système AHA! utilise cette technique [De Bra 98]. En effet, chaque page Web
contient des informations codées et des informations conditionnées par des règles de type
< si-alors » indiquant si ces informations doivent être fournies. Les conditions de ces
règles sont comparées au modèle apprenant. Si une règle est évaluée à « vrai », alors le
texte de la partie « alors » sera inclus dans la page, autrement ce sera le texte de la partie
« sinon » (si elle existe).
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b) Variantes
La technique des variantes consiste à avoir plusieurs façons de décrire un morceau
de contenu. Le modèle apprenant sert à distinguer ces façons et choisir les plus correctes
[Stem 01].
Nous identifions principalement deux approches qui fonctionnent selon ce
principe
Variantes de page t elle consiste à faire différentes versions de toutes les pages en
lesquelles se produit l’adaptation. Cette approche est relativement simple et facile
d’un point de vue tecirnique puisque l’adaptation au moment de l’exécution est
ramenée au choix de la bonne page [Brusilovsky 96; Dara-Abrams 02; Kobsa et
aï. 01]. Cependant, elle est également encombrante puisqu’une page
complètement nouvelle doit être écrite pour chaque variation des adaptations
locales pouvant se produire. Elle manque notamment de flexibilité puisque
beaucoup de pages doivent être modifiées si une seule adaptation locale change
[Kobsa et aï. 01].
Variantes de fragment t elle consiste à faire des variantes pour chaque morceau
adaptatif7 de page. Au moment de l’exécution, les fragments appropriés sont
inclus dans un cadre de page statique. Cette approche est plus difficile que les
variantes de page d’un point de vue technique puisqu’elle nécessite une
génération dynamique des pages Web au moment de l’exécution [Kobsa et aï.
011.
Le système tutorial intelligent ANATOM-TUTOR [Beaumont 98] utilise les deux
approches. Le modèle apprenant est basé sur des stéréotypes8, mais peut être
personnalisé. Quand l’utilisateur démarre la première fois la composante hypertexte, un
texte de départ sera d’abord choisi en se basant sur son stéréotype, ensuite personnalisé
en se basant sur son modèle personnel (variantes de page). Ce texte de départ se compose
Morceau adaptatif d’une page c’est le morceau de page qui va changer d’un apprenant à l’autre.
8 Le modèle apprenant est basé sur des classes déjà définies.
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d’unités d’une ou de plusieurs phrases. Les unités sont ordonnées selon l’information
qu’elles présentent et selon le niveau de connaissance de l’utilisateur. Si elles sont
connues par l’utilisateur, elles peuvent être supprimées. Si elles sont nécessaires, elles
peuvent être ajoutées (variantes de fragment) [Kobsa et aÏ. 01; Stem 01].
Le système dinformation pour touristes AVANTI [Fink et aï. 9$] prend en
considération les besoins des handicapés moteurs et de ceux qui présentent des troubles
de la vision, et recommande seulement des actions que ces utilisateurs peuvent réellement
exécuter. Il utilise la méthode des variantes pour personnaliser la présentation des pages
Web. Chaque page contient des éléments statiques et des éléments optionnels associés à
des règles d’adaptation qui prennent en compte le modèle apprenant et qui déterminent
lesquels de ces éléments optionnels doivent être inclus. En outre, chaque page contient
des règles pour mettre à jour le modèle apprenant en fonction de ses interactions avec la
page. Dans ta F igure 2.4a, AVANTI présente une carte de la cité de Sienne qui inclut les
places intéressantes telles que les musées, les restaurants, les hôtels... La même page est
présentée à des personnes ayant des troubles de vision dans la Figure 2.4b. L’image a été
remplacée par du texte. La carte visuelle donne aux utilisateurs une idée générale des
différents endroits et leur permet de savoir quels itinéraires prendre pour s’y rendre. La
«carte » pour les personnes ayant des troubles de vision contient des descriptions
textuelles de tous les endroits importants par rapport à l’emplacement de la «Piazza deY
Campo » un point de référence en Sienne [Kobsa et aÏ. 01; Fink et aï. 9$; Stem 01].
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Figure 2.4b : La « carte de Sienne » pour les personnes ayant des troubles de vision dans
AVANTI {Fink et al. 98]
Figure 2.4a La carte de Sienne en mode graphique dans AVANTI [f ink et al. 9$]
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La méthode des variantes est utilisée aussi pour présenter des informations
personnalisées concernant les traitements du cancer [Bental et aÏ. 00]. Le domaine est
organisé par sujets et par texte concernant ces sujets. Ces derniers sont choisis en se
basant sur ce qui est pertinent pour le traitement du patient, sa maladie, et son état actuel
(current lime frame). Si le patient choisit un sujet. les textes concernant ce dernier sont
choisis en se basant à la fois sur le dossier médical du patient et, si possible, sur les notes
qui fournissent les détails des conditions du patient. Les plans des textes associés aux
sujets indiquent quels textes choisir ainsi que la manière dont ils devraient être groupés
pour donner lieu à une présentation cohérente [Stem 01].
En utilisant la technique des variantes, un système peut essentiellement présenter
la même information d’une façon personnalisée à une variété d’utilisateurs. Un tel
système peut donc être très général et flexible. Il peut utiliser des règles générales dont on
ne peut faire usage avec le texte conditionnel. Néanmoins, il peut aussi être très intensif
en termes de construction de domaine, ce qui implique la nécessité de construire les
variantes et les règles qui le présentent. De plus, si le système fait une évaluation
incorrecte des utilisateurs, la présentation d’une variante inappropriée peut en résulter.
Dans ces cas-là, il doit leur fournir les moyens pour accéder aux autres variantes [Stem
01].
e) Texte « élastique»
Le texte « élastiqtie » est une technique qui permet à l’utilisateur d’étendre ou de
réduire du texte en cliquant dessus avec la souris. Généralement, la taille du texte
« élastique > est toujours très petite. En effet, cette technique remplace un mot ou une
expression clefs par des informations supplémentaires sur cette expression. Dans les
systèmes hypermédias persormalisés, ce texte peut être étendu ou réduit automatiquement
par le système en fonction du modèle apprenant. Toutefois, elle reste une technique très
flexible du moment que les utilisateurs peuvent aussi adapter le contenu de la page
manuellement si Fadaptation faite par le système est inappropriée, ce qui constitue un
avantage. Ainsi, si le système décide de cacher ou de présenter incorrectement des
informations, les utilisateurs peuvent contourner cette décision erronée. Elle peut être
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considérée comme un cas spécial des variantes des fragments qui sont à la fois sous le
contrôle du système et sous le contrôle de l’utilisateur. Mais comme les techniques des
variantes, elle est très intensive et toutes les informations qui peuvent être incluses ou
présentées à l’utilisateur doivent être écrites [Dara-Abrams 02; Kobsa et aÏ. 01; Stem
01].
Dans le système PUSH [HÔik et al. 9$], toutes les informations pertinentes d’un
objet sont présentées sur une seule page et une partie du contenu peut être cachée (voir
Figure 2.5). En se basant sur la tâche de recherche d’informations de l’utilisateur, le
système décide quelles informations montrer ou cacher. Ainsi, Futilisateur peut
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figure 25 : Une page du système PUSH9
Cette image a été tirée de cette adresse Web, accédée en Janvier 2005: www.ags.uni
sb. de/—cu Iltich/Iehre/elearning/aha. ppt, disponible également sur http://www
etud. iro.umontreal .ca/-mabroukm/aha.ppt
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Le système ADAPTS [De Bra 99] utilise aussi la technique du texte « élastique ».
En effet, les paragraphes de la procédure de dépannage (troubleshooting) sont étendus ou
réduits en se basant sur la connaissance de la tâche par l’utilisateur ou sur le fait que
l’information contenue dans le paragraphe n’est pas pertinente pour le contexte actuel
[Stem 01] (voir Figure 2.6).
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Figure 2.6: Exemple de procédure de dépannage dans ADAPTS1°
Dans la Figure 2.7 présentant une page du système KN-AHS [Kobsa et al. 97], il
est supposé que l’utilisateur ne connaît pas le mot technique ‘x physiologische
Krtimmungen ». Par conséquent, des informations additionnelles sont insérées
automatiquement pour lui expliquer ce mot. Ces informations consistent en un fragment
‘° Celle image a été tirée de cette adresse Web, accédée en Janvier 2005: www.ags.uni
sb. de/—cullrich/lehte/elearning/aha. ppt, disponible également sur http://www
etud. iro.urnontreal .ca/—rnabroukrn/aha.ppt
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optionnel de page contenant un petit graphique et un texte « élastique » explicatif (il
s’agit du paragraphe marqué par **) [Kobsa et al. 01].
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Figure 2.7 : Une page adaptative du cours « Rtickenschule » [Kobsa et al. 01]
d) Techniques de génération de langage naturel
Nous pouvons utiliser des techniques de génération de langage naturel pour créer
différentes descriptions textuelles pour différents utilisateurs [Kobsa et aÏ. 01].
Une approche simple est d’avoir des modèles de textes avec des cases qu’on peut
remplir, par exemple, avec des descriptions de complexités différentes en fonction du
niveau d’expertise de l’utilisateur [Ardissono & Goy OOa]. ILEX [Milosavljevic &
Oberlander 98] emploie cette approche. En effet, selon les intérêts des utilisateurs, ce
système fournit des descriptions personnalisées des objets de la galerie des bijoux du
20ème siècle des musées nationaux d’Écosse. Le système observe la façon avec laquelle
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l’utilisateur s’en sert et ajuste la présentation en conséquence [Stem 01]. Les Figures 2.8
et 2.9 montrent deux descriptions qui sont accordées à deux utilisateurs d’intérêts
différents [Kobsa et aï. 01].
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Figure 2.8 Une présentation de texte à un utilisateur s’intéressant aux styles de bijoux
[Kobsa et al. 01]
Le système ARIANNE [De Carolis et aï. 98] a été conçu pour présenter les
directives médicales à des différents groupes d1utilisateurs tels que les patients, les
médecins et les étudiants [Stem 01]. Il utilise des techniques de génération de langage
naturel pour produire dynamiquement des pages hypertextes adaptées à l’objectif de
l’utilisateur courant, à ses connaissances et à sa profession [Kobsa et al. 01].
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Figure 2.9 : Une présentation de texte à un visiteur n’ayant aucun intérêt spécifique
[Kobsa et al. 01]
HYLITE+ [Bontcheva & Wilks 05] est un système qui génère de l’hypertexte
dynamiquement en se basant sur les techniques de génération de langue naturelle. Il
fournit des explications de style « encyclopédie pour tous les termes des deux
domaines suivants l’informatique et ta chimie. L’utilisateur interagit avec le système par
le biais du navigateur pour spécifier le terme qu’il veut chercher. Le système fournit
l’explication du terme avec des liens hypertextes. L’utilisateur peut obtenir d’autres
informations en suivant les liens hypertextes ou spécifiant une autre requête.
Le système PE3A-II [Milosavijevic & Oberlander 98] fournit différentes
descriptions et comparaisons d’animaux en se basant sur des connaissances taxonomiques
selon lesquelles l’utilisateur est considéré comme un novice ou un expert [Kobsa et aÏ. 01;
Stem 01].
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La génération de langage naturel procure les occasions les plus flexibles et les
plus sophistiquées pour l’adaptation. Des phrases et des paragraphes peuvent être
construits individuellement pour fournir l’information désirée. Cependant, puisque ses
techniques sont sophistiquées, elles restent difficiles à implémenter [Stem 011. La
génération de langage naturel semble être également un complément prometteur à la
technique du texte « élastique ». Les pages hypermédias qui utilisent le texte « élastique »
local doivent être syntaxiquement et sémantiquement correctes dans toutes les
combinaisons possibles d’expansion de ce texte [Kobsa et al. 01].
2.4.3.2. Adaptation de la navigation
L’adaptation de navigation est aussi connue sous le nom d’adaptation au niveau
des liens. Elle vise à aider les apprenants à trouver leur cheminement à travers
l’hyperespace en adaptant les fonctionnalités et l’apparence des liens aux objectifs, aux
connaissances et à d’autres caractéristiques de l’utilisateur. Elle peut ainsi accroître la
vitesse de la navigation et de l’apprentissage [Brusilovsky & Maybury 02]. Elle
encourage la navigation non séquentielle et permet aux utilisateurs d’atteindre un
meilleur niveau de connaissances [Brusilovsky 041.
Une étude faite par Weber et Brusilovsky [Weber & Brusilovsky 011 a montré que
les utilisateurs occasionnels utilisent plus longtemps le système s’il fournit l’adaptation
de navigation.
Dans cette section, nous allons présenter la plupart des techniques utilisées pour
l’adaptation de la navigation qui sont employées dans les systèmes développés jusqu’à ce
jour. Toutefois, nous devons distinguer si le lien fait partie ou non d’un contexte (le cas
d’un mot dans une phrase ou d’un élément dans un modèle c’est à dire le mot, le symbole
ou l’icône qui symbolisent le lien dans la page source) [Kobsa e! aÏ. 01].
a) Annoter les liens
Cette technique peut être utilisée pour les deux types de liens contextuels et non
contextuels. Elle indique à l’utilisateur la pertinence d’un lien en modifiant son apparence
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ou en affichant un symbole coloré [Brusilovsky 04]. Cette technique est très utile pour
améliorer la compréhension et réduire le nombre d’étapes pour atteindre un objectif
[Dara-Abrams 02].
L’annotation des liens peut être adaptative ou non. Lorsque les liens qui ont déjà
été visités changent de couleurs, c’est l’annotation non adaptative et elle est très connue
de la plupart des navigateurs Web. Par contre, les systèmes d’hypermédia adaptatif
utilisent des couleurs et des codes de symboles différents pour annoter les liens d’une
manière personnalisée.
Dans ISIS-TUTOR [Brusilovsky & Pesin 94], les couleurs des liens changent en
fonction du niveau de connaissances de l’utilisateur. Le fond gris foncé (avec écriture
blanche) mentionne que l’information est déjà connue ou acquise, le fond gris clair (avec
écriture blanche) veut dire que l’information en question est prête à être étudiée et le fond
gris clair (avec écriture noire) indique que l’information n’est pas celle qu’il faudra
étudier en ce moment (voir figure 2.10).
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Figure 2.10 : L’annotation dans ISIS-TUTOR [Brusilovsky 04]
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ISIS-TUTOR était une source d’inspiration par la suite pour le développement de
ELM-ART [Brusilovsky, Schwarz & Weber 96], le premier système hypermédia basé sur
le Web utilisant l’annotation des liens. Il sert à enseigner le langage de programmation
LISP. Il utilise à la fois des icônes (des bulles rouges, vertes et jaunes) et des polices
différentes (italique, gras et régulier) pour indiquer à l’utilisateur l’état du contenu du
lien.
En métaphore avec les couleurs des feux de circulation, la couleur rouge veut dire
que le contenu derrière le lien n’est pas prêt à être étudié, tandis que la couleur verte
indique les lectures recommandées. D’autres couleurs comme le jaune ou le blanc
indiquent d’autres états dans l’apprentissage comme le manque de nouvelles
connaissances derrière le lien en question [Brusilovsky 04]. La Figure 2.11 montre
l’annotation adaptative des liens dans ELM-ART [Weber & Brusilovsky 01].
INSPIRE [Papanikolaou et al. 03] assiste les apprenants durant leur navigation
dans le domaine de connaissances et les oriente en utilisant la métaphore des feux de
circulation. Afin de proposer un chemin optimal à l’apprenant dans ce domaine, les
différentes couleurs permettent de distinguer les unités recommandées par le système,
l’unité courante et les différents pré-requis.
InterBook [Brusilovsky et aï. 98] est la première plateforme permettant de créer et
de délivrer des cours adaptatifs sur le Web [Brusilovsky 04]. Il utilise à la fois les
annotations adaptatives et le guidage direct pour orienter les étudiants dans le cours. Les
annotations sont basées sur l’historique, les connaissances de Fétudiant et les pré-requis
du cours. Elles sont faites à partir de quatre bulles de couleurs différentes et trois polices
différentes [Stem 01] (voir Figure 2.12).
32
figure 2.11 L’annotation des liens dans ELM-ART [Brusilovsky 04]
Le KBS-HyperBook [I-Ienze & Nejdl 011 utilise aussi 1’annotation des liens à
travers la métaphore des feux de circulation introduite précédemment. Les annotations
concernent des liens entre les unités de l’information, qui sont les parties sémantiques du
cours. Elles indiquent si un item d’information (sorte de mot-clé ou mot concept) est déjà
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Figure 2.12: L’annotation des liens dans InterBook. En outre, la fenêtre de la
recommandation de l’aide (à gauche) utilise la génération (ajout dynamique) et le tri des
liens [Brusilovsky 04]
Dans ACE [Specht & Oppermann 9$], l’annotation des liens est basée sur l’état
ou niveau des connaissances de l’utilisateur et un modèle pédagogique des unités du
domaine. Elle est faite à l’aide de bulles colorées: la couleur rouge indique un concept
que l’étudiant n’est pas encore prêt à étudier, la couleur verte indique un concept prêt à
être étudié, la couleur orange indique les unités pour lesquelles il ne manque pas des pré-
requis mais qui ne sont pas recommandées. En outre, les liens pointant sur les concepts
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de l’annotation peuvent distinguer jusqu’à six états [Brusilovsky 04]. L’annotation peut
aider les utilisateurs à choisir le lien à suivre. En outre, si ces recommandations sont
incolTectes, l’utilisateur peut les ignorer puisque les liens restent actifs même s’ils ne sont
pas recommandés [Stem 01].
Pour toutes ces raisons, l’annotation adaptative s’est développée plus tard et est
devenue la plus utilisée. Cependant, Les annotations peuvent également donner Lieu à des
confusions, surtout si l’utilisateur ne sait pas comment l’annotation a été calculée. De
même, une annotation pourrait avoir différentes significations dans différentes
circonstances. Si des annotations doivent être employées, elles doivent être simples dans
leur présentation. Ainsi, les utilisateurs peuvent rapidement les voir et comprendre les
recommandations [Stem 01].
b) Trier les liens
Cette technique vise à ordonner les liens d’une page particulière selon leur
pertinence pour l’utilisateur (du plus recommandé au moins recommandé) en se basant
essentiellement sur le modèle apprenant.
L’un des premiers systèmes à avoir utilisé cette technique est HYPERFLEX
[Kaplan et aÏ. 93]. Le feedback est donné à l’utilisateur en triant les liens par ordre de
pertinence par rapport à la page courante et au but spécifié. Si l’utilisateur n’accepte pas
le classement donné par le système ou le modifie, le système raffinera le modèle
apprenant pour améliorer graduellement les résultats de recherche [Kobsa et aÏ. 01].
ALICE [Kavcic 02] est un système éducationnel basé sur le Web, conçu pour un
domaine d’enseignement arbitraire. Il utilise une technique appelée «insertion
automatique des liens» qui combine deux techniques d’adaptation de navigation
notamment celle qui cache les liens et celle qui trie les liens. L’algorithme sélectionne
dynamiquement les liens qui mènent aux unités les plus appropriées à apprendre après
F unité courante. Ce sont les liens les plus proches des points de vue contenu et niveau de
difficulté.
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Ardissono et al. 99 [Ardissono et al. 991 ont pu trier les articles des nouvelles de
façon individualisée. Le système utilise le modèle apprenant pour sélectionner les
nouvelles appropriées, déterminer le niveau de détails des nouvelles et des annonces, et
générer dynamiquement la page. Le modèle apprenant est mis à jour dynamiquement en
se basant sur certains événements comme sauter des nouvelles ou des sections, suivre un
lien pour avoir plus de détails, supprimer quelques détails, etc. Le système prend aussi en
considération le nombre de connexions aux sections par semaine ou par mois [Stem 011.
Cette technique est utilisée aussi pour présenter des listes de classement (ranking
lists) d’items recommandés comme des films [Alspector et al. 97] ou des équipements
techniques [Ardissono & Goy OOb]. Elle peut également être utilisée en se basant sur la
fréquence d’utilisation comme dans l’historique de la plupart des navigateurs Web
[Kobsa e! aÏ. 011.
Elle permet aux utilisateurs de contourner les jugements du système puisque les
liens restent actifs comme c’est le cas pour l’annotation des liens. En outre, ils peuvent
rapidement voir les recommandations puisque les liens les plus suggérés sont en haut de
la liste. Par contre, avec l’annotation des liens, ils doivent chercher toute la liste et lire
toutes les annotations pour trouver les meilleurs liens. Elle peut réduire significativement
le temps de navigation, accélérer la recherche pour les utilisateurs et diminuer leurs
erreurs dans les applications hypermédias orientées recherche [Brusilovsky 04; Kobsa et
al. 01].
Cependant, avec le tri des liens, il y a parfois un problème avec les
recommandations basées sur la popularité. En effet, les liens les plus populaires (en
fonction du nombre de visites) sont toujours en haut de la liste et ils continuent à être les
plus visités même s’ils ne sont pas réellement les mieux recommandés pour l’utilisateur.
Un lien intéressant peut être enterré au milieu de la liste et ce lien ne pourra pas devenir
populaire en raison de cet emplacement. Ainsi, des utilisateurs ne seront jamais dirigés
vers des liens plus intéressants [Stem 01].
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Cette technique a un autre inconvénient, c’est qu’eLle rend l’ordre des liens
instable. En effet, elle peut le modifier à chaque fois que l’utilisateur entre la page en
question.
Elle peut être utilisée avec les liens non contextuels11, rarement avec les pages
d’indexes car elles gardent habituellement un ordre stable des liens, mais jamais avec les
liens contextuels.
Pour plusieurs de ces raisons, cette technique est utilisée en conjonction avec la
génération des liens (ajout des liens dynamiques) pour présenter des nouveaux liens à
l’utilisateur [Brusilovsky 04].
c) Guidcr l’apprenant
Le guidage est une technique qui fournit à l’utilisateur une vue particulière de
Fhyperespace ce qui lui permet de mieux décider où aller. Avec cette technique, une
séquence de liens ou un itinéraire sont habituellement générés pour que l’utilisateur
puisse les suivre dans l’hyperespace.
Le système ADAPIS [De Bra 99] utilise plusieurs techniques d’adaptation, dont
le guidage, pour aider les tecirniciens à accomplir leurs tâches. Le système présente étape
par étape les directives adaptées à l’expérience de l’utilisateur dans le dépannage. En
effet, il présente une liste adaptative de contrôles qui suggère un itinéraire optimal pour
accomplir la tâche en question. Cette liste de contrôles indique l’état courant de
l’accomplissement de la tâche. A l’aide des annotations, on peut savoir l”étape courante
ou les étapes complétées ou restantes de la tâche [Stem 01].
Les buts d’Opperman et de Specht dans [Specht & Opperman 9$] étaient de
garder l’apprenant dans un itinéraire optimal en se basant sur ses connaissances et
d’adapter la séquence des unités d’études (concepts et sections) à ses intérêts en lui
présentant par exemple des tests concernant les connaissances pré-requises et manquantes
Rappelons qu’un lien contextuel peut être le cas d’un mot dans une phrase ou d’un élément dans un
modèle c’est à dire le mot, le symbole ou l’icône qui symbolisent le lien dans la page source
jpour étudier l’unité en question. S’il s’avère qu’il n’est pas en mesure de les réussir, le
système lui recommandera de travailler sur ces pré-requis avant l’unité choisie. Le
système calcule aussi la prochaine meilleure unité d’études (tearning unit) pour
l’étudiant, et adapte dynamiquement la stratégie d’enseignement à son style préféré en
tenant compte de son succès avec ce style. Pour cela, le système garde différentes
informations concernant l’apprenant qui sont mises à jour à l’aide d’un dialogue direct
avec ce dernier. Ces informations contiennent ses préférences pour la langue, pour les
médias et pour les paramètres de l’interface [Specht & Opperman 9$; Stem 01].
Il existe une approche plus directe pour guider l’apprenant dans un cours en
utilisant le « guidage direct » qui est la plus simple des techniques de l’adaptation de
navigation. Il suggère le prochain meilleur lien pour l’utilisateur en fonction de ses
objectifs, ses connaissances et d’autres paramètres représentés dans le modèle apprenant.
Il est très souvent appliqué dans les systèmes éducationnels d’hypermédia adaptatif. C’est
une méthode très flexible pour la présentation du matériel d’enseignement (tearning
inaierial) car le noeud destination du bouton « prochain » n’est pas connecté directement
au noeud courant mais il peut être calculé dynamiquement pendant l’exécution en tenant
compte des dernières actions de l’utilisateur {Brusilovsky 04; Kobsa et al. 01].
Cette technique est utilisée dans iMANIC [Stem 01] à la fin d’un cours pour
présenter à l’étudiant le prochain cours, un résumé ou un quiz. Elle est utilisée aussi dans
ALICE [Kavcic 02] pour fournir aux apprenants une navigation linéaire leur permettant
de se déplacer à partir de l’unité courante vers l’unité suivante ou la précédente.
Une étude d’ELM-ART [Weber & Brusilovsky 01] a montré que le guidage direct
marche mieux avec les utilisateurs qui ont peu de connaissances sur le sujet, tandis que
l’annotation adaptative est plus utile pour les utilisateurs qui ont de bonnes connaissances
sur le sujet.
Cependant, il ne fournit pas de soutien pour les utilisateurs qui ne veulent pas
suivre les suggestions du système. Il est utile mais il faut l’utiliser en conjonction avec
l’une des autres techniques d’adaptation de navigation [Brusilovsky 04].
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La technique du « guidage » est similaire à celle de «tri des liens » car elle peut
présenter les liens à l’utilisateur avec un ordre de préférence. Toutefois, la technique de
«tri des liens » ne considère pas les liens comme un itinéraire complet, el]e les présente
individuellement et ainsi, après que l’utilisateur suit le premier lien, il ne saura peut-être
pas le reste de l’itinéraire. De ce point de vue, le guidage peut être pltis bénéfique
puisqu’il fournit à l’utilisateur des suggestions plus compréhensibles en terme d’itinéraire
à suivre plutôt que le « prochain » lien.
Néanmoins, le guidage, et spécialement le guidage direct, peut-être entaché de
confusion pour les utilisateurs parce qu’ils peuvent percevoir que la structure de
l’hyperespace est entrain de changer pour eux. Par exemple, si un utilisateur est entrain
de voir pour la première fois le sujet A, le système peut le guider en lui proposant de
suivre l’itinéraire t sujet B, sujet C, sujet D. Toutefois, la deuxième fois que l’utilisateur
consulte le sujet A, il se verra proposer un autre itinéraire totalement différent du premier,
ne contenant aucun des sujets B, C et D puisqu’il les a déjà consultés [Stem 01].
d) Cacher les liens
L’objectif de cette technique est de restreindre l’espace de navigation en cachant,
supprimant ou désactivant les liens qui mènent à des pages non pertinentes pour
l’utilisateur. Par exemple, une page peut être considérée comme non pertinente si elle ne
répond pas à l’objectif de l’utilisateur ou si elle présente des données que l’utilisateur
n’est pas encore en mesure de comprendre [Brusilovsky 04]. Donc, les liens cachés
existent dans la structure de l’hyperespace mais sont simplement indisponibles jusqu’à ce
que le système (ou le tuteur) décide que l’utilisateur est prêt à consulter les pages
auxquelles mènent ces liens. De cette façon, cette technique évite aux utilisateurs de faire
face à la complexité de tout l’hyperespace.
Les systèmes d’hypermédia éducationnel constituent le principal domaine
d’application pour cette technique. En effet, c’est un moyen simple pour implémenter
l’approche la plus populaire dans le domaine de l’éducation t pour enseigner un cours à
un étudiant, on commence normalement par lui présenter des notions préliminaires
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simples et ensuite, on introduit de nouvelles notions plus compliquées au fur et à mesure
qu’il progresse dans le cours [Brusilovsky 04].
Les premiers systèmes d’hypermédia adaptatif comme ISIS-TUTOR [Brusilovsky
& Pesin 94] utilisent une méthode simple pour cacher les tiens qui consiste à les enlever
simplement de la page (voir Figure 2.14).
A travers le système AHA [De Bra & Calvi 9$], De Bra et Calvi ont suggéré et
implémenté d’autres variantes de cette technique. Ces variantes, comme par exemple la
désactivation des liens, sont devenues plus populaires puisqu’elles laissent le mot qui
représente le lien intact et désactivent ou cachent juste l’indicateur visuel du lien.
Le système présenté dans [Pilar da Silva et al. 9$] utilise cette technique. Les
tiens dans l’hyperespace sont typés et pondérés. Les noeuds sont aussi typés et peuvent
être soit des documents, soit des concepts. Il peut y avoir des liens entre des concepts ou
bien entre des concepts et des documents. Quand un utilisateur consulte un document,
son niveau de connaissances pour le concept approprié sera mis à jour si le niveau de
difficulté du document est supérieur à celui du concept. Les liens pour les documents
pertinents sont accessibles si leur niveau de difficulté est considéré comme approprié
pour l’utilisateur, sinon ils seront non visibles [Stem 01].
Specht et Oppermann [Specht & Oppermann 9$] utilisent aussi cette technique
dans leur système. Ils ajoutent des éléments de l’interface et les tâches qui manipulent ces
éléments sont introduites à l’apprenant au fur et à mesure en se basant sur leur difficulté
et les objets déjà appris. Les textes dans ACE peuvent contenir des mots-clés pour des
concepts relatifs. Si le texte est présenté pour la première fois à l’apprenant, il ne
contiendra aucun hyperlien pour ces concepts qui ne sont pas encore appris par l’étudiant.
Ensuite, après que l’apprenant travaille avec le système, ACE lui présentera le texte dans
lequel tous les mots-clés des concepts appris et prêts à être appris sont des liens. En outre,
il désactive les liens pour les unités qui ne sont pas prêtes à être étudiées.
4Figure 2.14 La première image présente l’annotation des liens dans une page de ISIS
TUTOR. La deuxième présente la même page, mais en plus de l’annotation des liens,
ceux qui ne sont pas prêts à être étudiés (fond gris clair avec écriture noire dans la
première image) sont supprimés [Brusilovsky 04]
A partir de ces quelques exemples, nous pouvons constater que cette technique est
employée pour empêcher des utilisateurs de voir le matériel pour lequel ils ne sont pas
prêts. Si le système peut correctement le juger, alors cette technique sera bénéfique pour
les utilisateurs puisqu’ils comprendront bien ce qui leur sera présenté. Cependant, si le
système se trompe au sujet du niveau de connaissances de l’utilisateur, alors que ce
dernier est prêt pour voir ce matériel, il n’y aura aucune manière pour l’atteindre puisque
tes liens ont été enlevés. Par conséquent, contrairement à plusieurs techniques qu’on a
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présentées précédemment, les utilisateurs dans ce cas ne pourront pas revenir sur les
erreurs du système.
e) Ajouter des liens dynamiques
Contrairement à d’autres techniques d’adaptation de la navigation telles que
l’annotation et le tri des liens qui adaptent la présentation de liens, cette technique crée de
nouveaux liens dans une page [Brusilovsky 04]. Elle permet d’avoir une structure
dynamique de l’hyperespace basée sur les différences individuelles. Ainsi, la structure de
l’hyperespace sera différente pour chaque utilisateur [Stem 01].
Brusilovsky [Brusilovsky 04] distingue trois types de cette technique le premier
consiste à découvrir de nouveaux liens utiles entre les documents et les ajouter de
manière permanente aux liens existants. Le deuxième est la génération de liens pour la
navigation basée sur la similarité. Le dernier est la recommandation dynamique des liens
pertinents. Il insiste aussi sur le fait que les deux premiers types ne sont pas adaptatifs
contrairement au troisième.
InterBook [Brusilovsky et al. 9$] est l’un des premiers systèmes à utiliser cette
technologie. Dans une fenêtre d’aide, le système propose à l’étudiant de visiter plusieurs
pages qui peuvent Ïaider à comprendre le cours (voir Figure 2.12). Les liens vers ces
pages sont annotés et générés dynamiquement dans cette fenêtre.
Dans le KBS-HyperBook [Henze & Nejdl 01], les cours se composent de
plusieurs lectures qui consistent en des unités de texte et plusieurs cours appartiennent à
un groupe de cours. Un plan du contenu est réalisé par l’auteur de la ressource de
l’information. Pour chaque page HTML, ce plan est l’ensemble des items d’information
(mots-clés ou mots concepts). A l’aide de ces plans, le système calcule dynamiquement
les liens aux informations relatives. Les pages relatives sont celles dont les plans ne sont
pas disjoints avec celui de la page courante [Stem 01].
Le guide de musée HIPS [Oppermann & Specht 00] constitue une autre
application de l’ajout des liens où le système introduit automatiquement des liens pour les
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peintures proches de l’utilisateur. Des liens pour les peintures éloignées sont également
introduits si le système infère un intérêt de l’utilisateur dans leurs sujets, leurs peintres ou
la période du temps durant laquelle elles ont été peintes en se basant sur les données des
peintures que l’utilisateur a déjà visité [Kobsa et al. 01].
Le fait d’ajouter des liens dynamiques peut transformer un espace statique en un
espace personnalisé du moment que les liens sont calculés en fonction de paramètres
personnels. Cependant, comme les liens sont calculés dynamiquement, la structure de
lhyperespace peut changer tant que Futilisateur utilise le système. Ceci peut-être très
désorientant pour l’utilisateur surtout s’il sattend à ce que les liens d’un noeud à l’autre
existent toujours [Stem 011.
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Chapitre 3 : Évaluation de l’apprenant
Dans ce chapitre, nous allons présenter l’évaluation de l’apprenant. Il s’agit là
d’un aspect utilisé de plus en plus dans l’apprentissage à distance. Nous allons détailler le
cycle de vie d’une question dans un système éducationnel basé sur le Web et nous
finirons par présenter quelques systèmes ayant recours à cet aspect.
3.1. Généralités
L’évaluation de l’apprenant est un aspect pédagogique assez important dans
l’apprentissage à distance. Cet aspect est pris en compte par la plupart des
environnements d’apprentissage surtout ceux qui sont dans le domaine de l’éducation. En
général, il permet au tuteur d’évaluer les connaissances de l’apprenant. Selon le moment
de son exécution par rapport à l’apprentissage et l’objectif recherché, nous pouvons
classer l’évaluation dans une des quatre classes suivantes [Pirotte 02]
u Diagnostique t elle se fait au début de l’apprentissage et permet au professeur
d’évaluer les capacités de l’apprenant (exemple les pré-tests).
• Formative t elle accompagne l’apprentissage et permet au professeur de situer
l’apprenant, et à l’apprenant de se situer par rapport à un objectif donné.
• Formatrice : elle se fait avant, pendant et après l’apprentissage. Elle vise à
apprendre aux apprenants à s’auto-évaluer et leur permet d’évoluer dans leur
apprentissage.
• Sommative t elle se fait en fin d’apprentissage. Elle vise à mesurer les
compétences acquises ou non acquises de l’apprenant de deux manières t
‘- Normative t par rapport aux autres apprenants.
.- Critériée t par rapport à des critères.
L’évaluation est généralement réalisée à travers des tests et des quiz. Chaque test
ou quiz constitue une suite de questions qui peuvent être évaluées comme correctes,
incorrectes ou partiellement correctes (ou incomplètes). Le type d’une question dépend
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du type de la réponse prévue. Ainsi, il existe plusieurs types de questions dont les
questions booléennes, les questions à choix multiples (avec une seule réponse ou avec
plusieurs réponses), les questions d’association, les textes à trous et les questions de
pointage où la réponse est une partie d’une figure [Brusilovsky & Miller 991.
3.2. Cycle de vie d’une question
Dans l’éducation basée sur le Web, Brusilovsky et Miller [Brusilovsky & Miller
99] ont analysé le cycle de vie d’une question. Ils l’ont divisé en 3 grandes étapes la
préparation, la livraison et l’évaluation. Chaque grande étape se compose elle-même de
petites étapes (voir Tableau 3.1).
La livraison concerne la vie active d’une question. Quant aux autres étapes (la
préparation et l’évaluation), elles concernent respectivement ce qui la précède et ce qui
la suit.
La vie d’une question commence au moment de sa création. Les systèmes
d’éducation basés sur le Web offrent souvent à l’auteur une technologie et un outil pour
la création des questions et toutes les questions créées sont stockées dans le système. La
vie active d’une telle question commence dès qu’elle est sélectionnée pour être présentée
dans un test ou quiz.
Ensuite, le système livre la question en la présentant et en fournissant une
interface pour la réponse de l’étudiant qui va être évaluée par la suite.
Lors de l’étape de 1 ‘évaluation, le système évalue la réponse (correcte, incorrecte
ou partiellement correcte), fournit le feedback, note la question et enregistre la
performance de l’étudiant.
Les systèmes d’éducation basés sur le Web qui utilisent ce genre d’outils,
diffèrent de par le type et la qualité de l’aide fournie dans chacune des étapes décrites un
peu plus haut.
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Tableau 3.1: Les étapes du cycle de vie d’une question [Brusilovsky & Miller 99]
Avant la vie active Pendant la vie active Après la vie active
(Préparation) (Livraison) (Évaluation)
• Créer • Présenter • Évaluer
. Stocker • Interagir • Noter et enregistrer
. Sélectionner • Avoir la réponse • Fournir le feedback
3.2.1. L’étape de la préparation
Une question est généralement créée par des enseignants et des développeurs. Elle
a normalement les composantes suivantes le texte de la question, un ensemble des
réponses possibles, une indication qui permet de connaître quelles sont les réponses
correctes, le type de l’interface pour la présentation et un feedback spécifique pour
chacune des réponses possibles. En outre, l’auteur peut fournir des données
supplémentaires comme les mots-clés, le poids de la question, la partie du cours sur
laquelle porte le test, le nombre d’essais etc. Elles peuvent être utilisées aussi bien pour
choisir et présenter une question particulière que pour noter ou évaluer ta réponse
[Brusilovsky & Miller 99].
Les options pour la création dépendent toujours de la technoLogie utilisée pour
stocker une question dans le système. Il existe deux façons de stocker une question
/àrmat de présentation ou format interne. Les questions stockées sous un format de
présentation sont aussi appelées questions statiques car elles sont stockées en tant qu’une
partie d’un code HTML (comme un formulaire HTML) et un système d’éducation basé
sur le Web ne peut que les présenter telles qu’elles sont [Brusilovsky & Miller 99].
Le fait de stocker une question dans un format interne veut dire la stocker comme
un enregistrement de base de données. Les composantes de la question (texte, réponses et
feedback) représentent les champs de cet enregistrement. La question sera générée à
partir de son format interne et présentée à l’étudiant au moment de la livraison. Ce
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deuxième type de format est plus flexible que le premier. En effet, la même question peut
être présentée sous des formes différentes (question à choix multiples ou texte à trous) ou
avec des caractéristiques d’interface différentes (avec des boutons radios ou une liste de
sélections). L’ordre des options dans les questions à choix multiples peut être mélangé ce
qui fournit un niveau important d’individualisation [Carbone & Schendzielorz 97]. De
plus, d’un point de vue pédagogique, c’est très utile et ça diminue la possibilité de fraude.
Il existe deux manières de créer les questions dans un format interne : avec une forme
basée sur l’interface graphique de l’utilisateur (GUI.• GraphicaÏ User Inteiface) ou avec
un langage de balises spécial pour les questions [Campos Pimentel, dos Santos Junior &
de Mattos Fortes 199$]. Chacune de ces approches a des avantages et inconvénients mais
la plus populaire reste la première qui est utilisée par la plupart des systèmes
commerciaux avancés comme WebCT’2 et Blackboard’3.
Il y a des équipes dont les recherches portent sur les bases de données de
questions dans un format interne. Elles essaient d’avancer dans trois directions
principales
Les questions paramétriques : le fait d’utiliser des questions paramétriques permet
de créer un nombre illimité de tests à partir d’un même ensemble de questions,
ainsi que d’éliminer les fraudes [Brusilovsky & Miller 99].
• Les méta-données des questions: la connaissance de données supplémentaires
concernant une question (par exemple le type, les mots-clés, le poids, la partie du
cours sur laquelle elle porte) peut aider le système à générer, à la demande de
l’auteur ou du système lui-même, des quiz ou des tests personnalisés. En effet, à
un endroit particulier du cours, et en se basant sur ce dont l’étudiant aura besoin à
ce moment là, l’auteur peut spécifier certains paramètres pour le quiz (le nombre
total des questions, difficultés...) et le système produira à la demande un quiz
personnalisé.
• L’ordonnancement adaptatif des questions: un modèle apprenant de




différents concepts. A l’aide de ce modèle, ELM-ART [Weber & Brusilovsky 011
a pu fournir des questions et des tests adaptés au niveau des connaissances de
l’étudiant et réduire le nombre de questions nécessaires pour évaluer les
connaissances de ce dernier.
3.2.2. L’étape de la livraison
Un des plus importants paramètres dans cette étape est la technologie
d’interaction employée pour avoir la réponse de l’étudiant. Elle détermine les options de
livraison et influence la création et l’évaluation. Nous pouvons distinguer les liens
l-ITML, les formulaires HTML/CGI, les langages des scripts, tes plug-in, le langage java
etc.
Les liens HTML sont une technologie d’interaction simple qui permet de
présenter à l’étudiant l’ensemble des réponses possibles comme une liste de liens HTML,
chaque lien étant connecté à une page de feedback particulière. Le problème de cette
technologie est que les questions sont difficiles à créer (car la logique de la question doit
être liée à l’hypertexte du cours) et qu’elle ne prend compte que de deux types de
questions les questions booléennes (oui/non) et les questions à choix multiples avec une
seule réponse. Cette technologie était utilisée dans les premiers systèmes éducatifs basés
sur le Web quand des technologies plus sophistiquées, comme la CGI (en anglais,
Common Gateway Interface), le javascript ou le java, n’avaient pas encore vu le jour.
Cependant, plusieurs systèmes commerciaux utilisent, de nos jours, une
technologie qui est une combinaison des formulaires HTML et des scripts d’évaluation
compatibles avec la CGI. En effet, les formulaires HTML peuvent bien présenter les
principaux types de questions
• Les questions booléennes et les questions à choix multiples avec une seule
réponse peuvent être représentées à l’aide de boutons radios, des listes de
sélection ou des menus pop-ctp.
• Les questions à choix multiples avec plusieurs réponses peuvent être représentées
avec plusieurs listes de sélection ou des cases à cocher.
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• Les textes à trous peuvent être implémentés avec des champs de texte.
• Les questions plus complexes comme les questions d’association peuvent être
représentées avec les formulaires.
En outre, des champs cachés peuvent être utilisés dans les formulaires pour
contenir des informations supplémentaires dont le script CG! a besoin.
Les technologies employées du côté serveur, comme celle-ci (formulaircs/CG!),
ont plusieurs avantages. En effet, les tests peuvent être réalisés avec des outils de création
HTML. Les informations nécessaires à l’évaluation du test (les paramètres des questions,
les réponses, le feedback) sont stockées du côté client sans risque de tricherie (car un
système bien développé n’aura besoin que de l’identifiant du test et l’identifiant de
l’étudiant pour évaluer un test). Les fonctions d’évaluation (par exemple
l’enregistrement des résultats, la notation, la production du feedback) sont faciles à
implémenter et sont généralement exécutées par un même script d’évaluation du côté
serveur [Brusilovsky & Miller 99].
Toutefois, cette technologie a aussi des inconvénients puisqu’elle ne peut être
utilisée que pour présenter les principaux types de questions. Des questions plus
avancées, par exemple les questions interactives dans lesquelles il y a des activités de
« glisser-déposer» (cÏrag-and-drop), ne peuvent pas être implémentées avec une
technologie utilisée seulement du côté serveur. De plus, les questions basées sur les
scripts CGI ne fonctionnent pas quand la connexion avec le serveur est coupée ou très
lente.
JavaScript est une technologie utilisée aussi pour la livraison et l’évaluation des
questions. L’interface fournie par cette technologie est similaire à celle fournie par la
première, mais en plus elle peut présenter des questions plus avancées et interactives
telles que la sélection d’un fragment pertinent dans un texte. Avec JavaScript, toutes les
données nécessaires à l’évaluation et au feedback de la question, tout comme le
programme de l’évaluation, doivent être stockées comme une partie du texte de la
question dans le même fichier, ce qui signifie que la question en JavaScript est autonome
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et autosuffisante. Toutefois, cela signifie aussi que les étudiants peuvent accéder au code
source de la question et le modifier. Donc, JavaScript reste un meilleur choix pour l’auto-
évaluation (sans avoir à noter l’étudiant). De toute façon, avec seulement du JavaScript,
on ne peut pas enregistrer les notes et les évaluations de l’étudiant. C’est pour cette raison
qu’il vaudrait mieux utiliser une technologie hybride qui emploie du JavaScript avec une
autre technologie du côté serveur, comme par exemple les CGI. Avec une telle
technologie hybride, JavaScript pourra présenter plus de types de questions tout en
taissant l’évaluation et l’enregistrement des résultats aux CGI pour des raisons de sécurité
comme c’est le cas dans WebCT’4.
Les technologies de «plug-in » permettent d’atteindre un niveau plus élevé de
liberté dans les interfaces. Par exemple, le « plug-in» de Shockwavet5 permet de faire
lbnctionner des présentations multimédia réalisées avec des outils Macrornedia. C’est une
technologie puissante qui permet de fournir des cinimations interactives donc elle permet
de délivrer une variété de questions développées avec des outils Macromedia avec le
moindre effort. Cependant, elle a le même inconvénient que JavaScript: l’enregistrement
des résultats des évaluations nécessite la connexion avec le serveur.
Au niveau le plus élevé, nous trouvons la technologie Java qui est un langage de
programmation complet désigné pour être intégré à la fonctionnalité du navigateur et de
l’Internet, et combinant la connectivité de la technologie formulaire/CGI et l’interactivité
de Shockwave et de JavaScript. L’interface de la question peut être développée avec
Java, et la question peut en même temps communiquer avec le navigateur et n’importe
quel objet de l’internet que ce soit une autre application Java ou un serveur. Cependant,
développer les interfaces de questions avec Java est plus compliqué que les développer
avec la technologie formulaire/CGI. Java constitue aussi une solution pour implémenter




formulaire/CGI comme les questions de pointage’6, les questions graphiques’7 et d’autres
types de questions spécialisées [Brusilovsky & Miller 99].
3.2.3. L’étape de l’évaluation
Comme nous t’avons déjà mentionné, le choix de ta technologie d’interaction
influence considérablement les options de l’évaluation. Nous voulons dire par évaluation
le moment où une réponse est jugée correcte, incorrecte ou partiellement correcte.
Normalement, les réponses correctes et les réponses incorrectes sont fournies lors de la
création de la question, donc l’évaluation est soit liée à la question comme c’est le cas des
questions à choix multiples avec une seule réponse, soit réalisée par une comparaison
simple (texte à trous par exemple). Cependant, dans certains domaines, les réponses
correctes ne sont pas forcément égales littéralement à la réponse correcte stockée comme
c’est le cas pour les mots désordonnés, les nombres réels et les expressions algébriques
simples. Dans ces cas, un simple programme de comparaison (peut être écrit avec
JavaScript sinon avec Java ou avec un autre programme du côté serveur utilisant
J’interface CGI s’il y a des calculs avancés à faire) s’avère nécessaire. Parfois, il faudra
même un «expert du domaine » comme l’interpréteur Lisp pour Je langage de
programmation Lisp dans ELM-ART [Weber & Brusilovsky 01]. Cet «expert du
domaine » doit être exécuté du côté servetir avec une passerelle compatible CGI.
Concernant le feedback, on peut informer simplement l’étudiant de l’état de sa
réponse. On peut aussi donner la bonne réponse et fournir un feedback personnalisé. Ce
genre de feedback peut informer l’étudiant de ce qui est juste dans la réponse correcte, ce
qui est mauvais dans la réponse incorrecte ou partiellement incorrecte, motiver l’étudiant
et fournir des informations ou des liens pour y remédier [Brusilovsky & Miller 99].
Tout feedback personnalisé est créé et stocké avec la question. Si les méta
données de la question comportent les concepts ou les sujets évalués, on peut fournir un
bon feedback puisqu’on connaît les connaissances manquantes et on sait où les trouver.
6 L’utilisateur fournit une réponse dans ce genre de questions quand il pointe sur un élément donné.
7 L’utilisateur manipule des cartes, des graphes ou des figures dans ce genre de questions.
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Ce qui veut dire que la puissance du feedback « dépend» en quelque sorte de la
technologie de création et de stockage. La quantité d’information, fournie comme
feedback, dépend du contexte. Par exemple, dans un contexte d’auto-évaluation, il vaudra
mieux que l’étudiant reçoive du feedback le plus possible car celui-ci constitue une
importante source d’apprentissage. Par contre, dans une situation d’évaluation stricte,
l’étudiant peut ne pas obtenir ni la réponse correcte, ni l’information que sa réponse est
correcte. Dans ce cas, le seul feedback qu’il obtient est le nombre de ses réponses
correctes dans tout le test, ce qui réduit considérablement ses chances de tricher, et en
n-iême temps ses chances d’apprendre. Cependant, plusieurs systèmes essaient de rendre
l’évaluation moins stricte en fournissant plus de feedback et en essayant de vaincre les
fraudes par d’autres moyens [Brusilovsky & Miller 99J. Toutefois, nous pouvons
combiner apprentissage et évaluation stricte en utilisant des technologies plus avancées
comme les questions paramétriques [Mornar e! aï. 03] et la génération des tests basée sur
la connaissance (knowledge based test generation) [Weber & Specht 97]. Ces
technologies permettent de générer un nombre illimité de questions et dans ce cas le
système peut fournir un bon feedback sans favoriser la tricherie [Brusilovsky & Miller
99].
Dans un contexte d’auto-évaluation, générer un bon feedback après le test est un
objectif en soi à atteindre absolument puisque l’étudiant a besoin de voir ses résultats
pour comprendre et apprendre. Par contre, dans un contexte d’évaluation stricte, noter
/ ‘étudiant et enregistrer ses perfôrmances pour une future utilisation constituent les
derniers objectifs à atteindre pour un système d’éducation basé sur le Web. En effet, dans
ce contexte, au sein d’une université par exemple, les notes sont importantes pour les
professeurs, les administrateurs de cours et les étudiants. Dans les premiers systèmes
éducatifs basés sur le Web, le professeur avait lui-même à traiter les résultats des tests,
les noter, enregistrer les notes et s’assurer que toutes les parties impliquées peuvent
accéder à ces données selon la politique de l’université. Cette option est facile à
implémenter et ne nécessite aucune connaissance de nouvelles technologies, comme Java,
de la part du professeur. C’est pour cette raison qu’elle est encore utilisée comme
alternative dans plusieurs systèmes [Brusilovsky & Miller 99].
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Cependant, un bon système d’éducation basé sur le Web devrait être capable de
noter un test automatiquement et enregistrer les résultats dans une base de données. Il
devrait aussi fournir un accès strict aux étudiants, aux professeurs et aux administrateurs
selon les politiques de l’université. Par exemple, un étudiant ne devrait pas pouvoir voir
les notes des autres étudiants et un professeur devrait pouvoir changer les notes assignées
automatiquement. Ces notes peuvent être stockées dans des fichiers structurés sur
lesquels il y a des droits d’accès. Elles peuvent aussi être stockées dans des bases de
données. La technologie de bases de données peut fournir plusieurs options pour voir les
notes et d’autres données concernant la performance de l’étudiant comme le temps mis
pour finir le test en question. De plus, cette technologie permet de générer facilement
plusieurs statistiques, notamment les résultats de l’étudiant dans plusieurs tests. La
comparaison des statistiques est importante pour les professeurs et pour les étudiants
puisque, dans ce contexte virtuel, la communication entre étudiants et entre étudiant et
professeur reste limitée. Par exemple, si nous comparons la moyenne de la classe avec les
notes individuelles de l’étudiant, nous pourrons déterminer son rang dans la classe ou
bien si un professeur compare les notes de la classe pour les différents tests et questions,
il pourra trouver les questions très simples, les questions très difficiles et les questions
créées incorrectement [Brusilovsky & Miller 99].
3.3. Présentation de quelques systèmes d’évaluation
Il existe plusieurs systèmes d’évaluation pour l’apprenant. Cependant, dans cette
partie, nous allons en présenter juste quelques uns des plus récents.
3.3.1. Le système ALE
ALE [Pesin 03] est un environnement intégré d’apprentissage adaptatif qui fournit
plusieurs outils d’évaluation de l’étudiant. En effet, il y a différents types de tests, de
quiz. d’exercices et de questionnaires : test de choix (d’image ou de texte), textes à trous,
questions d’association, les questions d’ordonnancement. Le test de choix présente
plusieurs alternatives d’images ou de textes et demande à l’utilisateur d’en choisir une ou
plusieurs. Les autres types de test ont déjà été définis au début de ce chapitre. Cet
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environnement permet de les créer et de les présenter d’une manière flexible. Dans les
trois sections suivantes, nous décrivons les différentes étapes du cycle de vie des tests
dans ALE (préparation, livraison, évaluation).
3.3.1.1. La préparation et le stockage des tests
Un test dans ALE est stocké dans un format interne et l’interface de création de
test reflète bien sa structure. Chaque test, indépendamment de son type, possède des
options spécifiques que l’auteur pourra modifier comme la difficulté, le nombre d’essais
permis et le type de feedback. Le feedback montre à l’utilisateur si la réponse est correcte
ou lui donne des références à un objet d’apprentissage pouvant l’aider à trouver la
solution. Les auteurs dans ALE peuvent faire facilement des quiz en réutilisant les autres
tests et questions déjà existants qui ont été créés par tous les auteurs, c’est ce que Pesin,
Brusilovsky et Miller ont appelé la flexibilité du temps de création [Pesin 03; Brusilovsky
& Miller 99J.
a) Les tests de choix
Les tests de choix contiennent une liste de choix ou de réponses. Chaque choix
doit avoir son texte ou image, une indication s’il est correct, un feedback à donner dans le
cas d’une mauvaise sélection et un objet d’apprentissage chargé dont la connaissance
permet de sélectionner la réponse donc il est responsable en quelque sorte de la bonne ou
mauvaise sélection. Ces deux derniers paramètres (feedback et objet chargé) sont
optionnels et peuvent aider à la fois le système et l’utilisateur. En effet, le système pourra
déterminer les objets d’apprentissage que l’utilisateur connaît bien ou non. Ce dernier
pourra se voir orienté ou donné une astuce pour lui expliquer pourquoi sa réponse était
fausse [Pesin 03J.
b) Les textes à trous
Les questions de textes à trous consistent généralement en un ensemble ordonné
de fragments de textes et de champs vides. Chaque champ doit avoir du texte comme
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réponse correcte ou des variantes de ce texte si la réponse n’est pas unique, un feedback
pour les mauvaises réponses et un objet d’apprentissage chargé [Pesin 03].
c) Les questions d’association
Les questions d’association consistent à avoir plusieurs groupes contenant des
textes, à partir desquels l’utilisateur choisit ceux qui vont ensemble. L’auteur (le créateur)
doit d’abord spécifier le nombre de ces groupes (taille de l’association), ensuite les
éditer chaque membre du groupe doit avoir la valeur du texte correspondant qui sera
affiché, le feedback pour les associations incorrectes et un objet chargé. L’auteur doit
aussi spécifier les combinaisons correctes en mettant les membres de chaque groupe dans
l’ordre approprié.
3.3.1.2. La livraison
Dans ALE, un test peut être choisi pour être présenté au moment où l’utilisateur
navigue dans la structure du cours ou à travers les hyperliens entre tes objets
d’apprentissage. Les tests sont stockés dans la base de données des objets
d’apprentissage, donc le système peut former une variété de collections de tests en se
basant sur la structure du cours, les méta-données des tests (ou questions) et le niveau de
connaissances de l’utilisateur courant. Le système peut générer un quiz en se basant sur
les questions stockées dans une unité d’apprentissage (et de ses sous-unités) ou dans tout
le cours ce qui peut aider l’utilisateur à tester ses connaissances concernant une unité
d’apprentissage particulière avant ou après l’avoir étudiée. A l’aide du modèle apprenant,
ALE peut aussi fournir une séquence adaptative de questions pour chaque utilisateur en
se basant sur ses connaissances, ses objectifs et ses préférences [Pesin 03].
3.3.1.3. L’évaluation et le feedback
Le feedback montre si la réponse est correcte et fournit des liens à des objets
d’apprentissage chargés pour toutes les réponses incorrectes. Une réponse est reconnue
automatiquement par le système en utilisant les données fournies par l’auteur de la
question. L’étudiant peut soumettre une nouvelle réponse si le nombre d’essais n’est pas
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atteint et si c’est permis par le professeur. Le résultat est stocké dans le modèle
apprenant. Le statut des objets d’apprentissage chargés fournis par l’auteur change dans
le modèle t les objets qui sont en charge des réponses correctes sont marqués comme
maîtrisés (non maîtrisés dans le cas des réponses incorrectes). De cette façon, ALE peut
construire un modèle de connaissances pour chaque étudiant en observant ses réponses
pour chaque test. Ce modèle est utilisé pour réaliser l’annotation adaptative où l’état de
tous les objets d’apprentissage et le pourcentage des tests maîtrisés pour toutes les unités
sont affichés à côté des objets. Il est aussi utilisé pour le séquencement adaptatif qui
permet de recommander le prochain meilleur objet d’apprentissage. La présentation
adaptative, qui montre des blocs conditionnels dépendamment de la connaissance des
autres objets d’apprentissage, est également réalisée à l’aide de ce modèle. Ces
informations peuvent aider aussi bien le professeur que l’étudiant pour vérifier le niveau
de connaissances de ce dernier [Pesin 03].
3.3.2. Le système SAPZAS
SAPZAS est un système qui a pour objectif de tester les étudiants et évaluer leur
progrès. En langue Croate, SAPZAS veut dire système pour l’apprentissage et les tests
automatisés. Il comprend deux composantes t la première s’occupe de l’administration de
l’étudiant et génère les questions et les tests, et la deuxième est une application Web de
Microsoft ASP.NET C# qui s’occupe de l’évaluation et de l’analyse à travers l’Internet
[Mornar et aÏ. 03].
Dans les sections suivantes, nous allons décrire comment ce système réalise
chacune des étapes du cycle de vie d’une question.
3.3.2.1. La préparation
Le système utilise les formulaires de Microsoft Access comme interface de
création pour les questions des tests. Toutes les informations concernant les tests et les
étudiants sont stockées dans une base de données Microsoft SQL Server 2000. Les tests
peuvent contenir quelques types de questions qui ont été décrits un peu plus haut dans ce
chapitre t les questions booléennes (vrai/faux), les questions à choix multiples avec une
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seule réponse correcte et les questions à choix multiples avec plusieurs réponses
correctes. Le nombre des choix proposés pour ces deux derniers types de questions est
arbitraire. Comme nous le savons déjà, l’inconvénient majeur de ces types de questions
est que l’étudiant « chanceux » pourra choisir la bonne réponse sans la connaître
réellement. Dans ce système, le problème est traité en assignant un score négatif aux
réponses fausses dont la valeur est supérieure à la probabilité de deviner la bonne
réponse, ce qui fait que si l’étudiant ne connaît pas la réponse, il vaut mieux pour lui de
ne pas répondre du tout. Dans SAPZAS, on peut aussi créer des questions paramétriques,
ce qui permet à l’auteur de créer un nombre illimité de tests à partir d’un même ensemble
de questions pour diminuer les chances de fraude. En général, chaque question doit avoir
un texte (la donnée de la question avec quelques fragments hypermédias comme les
icônes,...), un poids, un ensemble des réponses possibles, l’indice de la réponse correcte
(respectivement l’indice dc la fonction d’évaluation de la réponse correcte dans le cas des
questions paramétriques). A part ces données, l’auteur doit spécifier aussi un intervalle de
valeurs permises pour chacun des paramètres dans le cas des questions paramétriques.
Quant à la fonction d’évaluation, elle est écrite dans un langage de script et elle évalue
chaqcte réponse candidate en fonction des paramètres générés arbitrairement. La donnée
et les réponses possibles de la question sont groupées dans un objet structuré et stockées
dans la base de données. Cet objet structuré est, par la suite, partitionné automatiquement
en des fragments HTML et stocké dans le serveur Web pour augmenter la performance
du système. Durant la phase de l’apprentissage, la position de la réponse correcte
changera toujours car lordre des fragments des réponses est créé arbitrairement. Les tests
sont également créés arbitrairement et on ne doit spécifier que la structure du test lors de
cette phase (le nombre total des questions et le nombre de questions de chaque leçon
devant être introduites dans le test) [Mornar et aÏ. 03].
3.3.2.2. La livraison
Dans SAPZAS, l’environnement utilisé pour délivrer les tests est développé à
l’aide de la technologie de Microsoft ASP.NET C# [Mornar e! aÏ. 03]. Le test est un
ensemble de pages Web. Chaque page correspond à une question. Les pages Web sont
générées en se basant sur le contenu de la base de données. Les questions et la séquence
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des réponses proposées sont générées arbitrairement. L’utilisateur sélectionne la réponse
et navigue à travers les pages du test en question en utilisant tes éléments (les hyperliens
et les boutons) de l’interface Web présentée. A la fin du test, l’étudiant clique sur le
bouton intitulé « Grading » pour soumettre ses réponses et les stocker dans la base de
données avant l’étape de l’évaluation [Momar et aï. 03].
3.3.2.3. L’évaluation
Au cours de cette étape. chaque réponse de l’étudiant est évaluée à correcte,
incorrecte ou partiellement correcte et la base de données sera mise à jour en fonction de
ces évaluations. Les résultats des tests concernant les leçons individuelles sont
séparément affichés à l’étudiant. Le feedback est une source importante d’apprentissage.
Pour cette raison, le système informe l’étudiant de l’exactitude de sa réponse pour chaque
question. Notons que les résultats des tests sont utilisés pour noter les étudiants des
cours programmation, algorithmes et structures de données de la faculté du génie
électrique et des calculs à Zagreb en Croatie (FacnÏty of EÏectrical Engineering and
Compuling) [Momar et al. 03].
3.3.3. Le système AHyCo
AHyC0 (Adoptive Hypermedia Courseware) est un système d’hypermédia
éducatif basé sur le Web ayant pour objectif la mise à jour du modèle apprenant à travers
les tests fournis pour son auto-évaluation [Mornar et aï. 03]. AHyCo comprend
• Un modèle du domaine décrivant la structure du domaine comme étant un
ensemble de concepts (des leçons et des tests) ayant des relations pré-requises.
• Un modèle apprenant dans lequel est stockée la connaissance de l’étudiant
concernant les concepts.
• Un modèle d’adaptation contient les règles définissant la façon avec laquelle le
modèle du domaine et le modèle de l’apprenant seront combinés pour réaliser
I ‘acïciplalion de navigation.
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Dans Al-lyCo, nous trouvons les mini-tests ou les quiz utilisés pour modifier
(orienter) la navigation dans un même module et les tests finaux utilisés pour pouvoir
naviguer entre les modules. En effet, les mini-tests sont employés pour vérifier les
connaissances de l’étudiant et pour corriger le modèle apprenant quand ce dernier
navigue dans le module. Cependant, pour passer d’un module à un autre, il faudra que les
connaissances de l’étudiant soient supérieures au niveau de connaissances minimum
acceptable pour ce module défini par l’auteur ou le professeur, ou alors il faudra que
l’apprenant réussisse le test final concernant le module en question [Momar et aï. 031.
Dans les sous sections suivantes, nous allons décrire le cycle de vie d’une
question dans le système AHyC0 tout en faisant une comparaison avec celui du système
SAPZAS, les deux systèmes étant développés par la même équipe de recherche [Mornar
e! aï. 03] à Zagreb en Croatie.
3.3.3.1. La préparation
Les types des questions et le processus de création dans AHyCo sont les mêmes
que ceux dans SAPZAS. Toutefois, l’auteur doit créer le contenu des leçons et les
modules ou le graphe basé sur les relations pré-requises entre les leçons. L’auteur doit
aussi spécifier te poids de la leçon, te graphe des pré-requis pour les modules et le niveau
de connaissances minimum acceptable pour chaque module [Mornar e. al. 03].
3.3.3.2. La livraison
AHyCo a les mêmes composantes que le système SAPZAS, mais l’environnement
des tests est étendu à un environnement d’apprentissage. Une leçon de AHyCo est
présentée sous forme de pages Web en fonction des règles d’adaptation et des données
enregistrées dans le modèle apprenant afin de l’adapter aux connaissances précédentes de
l’étcidiant. En bas de la page présentant une leçon, nous trouvons des hyperliens qui
mènent à d’autres leçons ou à des mini-tests. Tous ces hyperliens sont fonctionnels, donc
l’étudiant peut suivre celui qu’il veut. Toutefois, chaque lien est annoté avec une couleur
selon le type du concept correspondant (concept principal, recommandé, non
recommandé ou déjà appris). Une fois que l’étudiant aura appris toutes les leçons d’un
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module, il pourra choisir quelques mini-tests pour s’auto-évaluer avant de faire le test
final [Mornar et al. 03].
3.3.3.3. L’évaluation
Dans cette étape. le processus d’évaluation dépend du type de test (mini-test ou
test final). Toutefois, dans tous les cas, le modèle apprenant est mis à jour. La
connaissance de l’étudiant concernant la leçon a une valeur qui varie de -l (il ne connaît
pas la leçon) à I (il connaît la leçon). Au début, avant que l’étudiant ne fasse aucun test,
toutes les leçons ont comme valeur initiale O dans le modèle apprenant. Cette valeur est
augmentée ou diminuée en fonction de la réponse donnée (correcte ou incorrecte) et par
rapport à l’ancienne valeur et le poids de la question dans le modèle du domaine. La
leçon est considérée comme apprise si cette valeur est supérieure au niveau de
connaissances minimum acceptable correspondant défini par l’auteur, sinon l’étudiant
devrait revoir cette leçon plus tard après avoir appris les autres leçons du module. Dans le
cas d’un test final, la connaissance du module a une valeur qui est déterminée en fonction
des niveaux de connaissance et les poids de chaque leçon dans le module. Après avoir fait
le test final d’un module, l’étudiant pourra
• Réussir complètement le test et passer à un autre module.
• Réussir partiellement le test et passer à un autre module, mais il aura des leçons à
revoir.
• Échouer dans le test, ce qui le poussera à le refaire s’il veut passer à un autre
module.
Notons que ce système est utilisé au département des sciences de l’information de
la faculté de philosophie à Zagreb en Croatie [Mornar et al. 03].
3.3.4. Le système SIETTE
SIETTE [Guzmtn et al. 05] est un des plus récents systèmes basés sur te Web qui
permettent d’évaluer l’apprenant. Il comprend un ensemble d’outils permettant aux
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professeurs de créer des tests et d’analyser la performance de l’apprenant après son
évaluation.
SIETTE fournit à l’apprenant des tests adaptatifs. Nous entendons par test
adaptatif, un test qui s’adapte à la performance de l’apprenant au fur et à mesure que ce
dernier avance dans son évaluation. Dans ce test, la question suivante posée à l’apprenant
dépend de la réponse de ce dernier à la question courante : si sa réponse est correcte, la
question suivante sera un peu plus difficile, sinon elle sera plus facile que la question
courante.
3.3.4.1. La préparation
La préparation de ce genre de tests nécessite un effort spécial de la part du
professeur car il doit se conformer à certaines règles qui garantissent la notion
d’adaptabilité du test. Par exemple, il doit s’assurer que tous les items (ou questions)
soient indépendants les uns des autres, c’est-à-dire qu’ils ne contiennent aucun indice
permettant de répondre correctement à un autre item du même test. De plus, un
professeur doit disposer d’un grand nombre de questions différentes avec des difficultés
variables. Pour ces raisons. SIETTE comprend un environnement auteur qui permet de
créer ce genre de tests et quelques outils permettant de s’assurer que l’ensemble des items
vérifient les propriétés citées ci-haut.
A l’aide de l’éditeur de tests, un professeur peut définir plusieurs sujets. Chaque
sujet peut-être divisé en sous sujets, etc. Les sous sujets sont reliés à leurs parents (sujets)
par des relations d’agrégation. Chaque item peut-être assigné à un sous sujet particulier
pour évaluer la connaissance de l’apprenant concernant ce dernier. 11 peut être une
question vrai/faux, à choix multiples avec une ou plusieurs réponses correctes... De plus,
pour chaque item, le professeur peut définir le texte de la question, l’ensemble des
réponses correctes, l’ensemble de réponses incorrectes possibles, etc. [Guzmàn et al. 05J.
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3.3.4.2. La livraison
Dans SIETTE, les apprenants peuvent faire des tests d’auto-évaluation ou des
tests d’évaluation. Tous les tests, indépendamment de leur type, sont livrés à travers une
interface Web, un item à la fois.
3.3.4.3. L’évaluation
Si l’apprenant est entrain de faire un test d’auto-évaluation, après chaque question
la correction correspondante lui sera affichée avec un feedback optionnel. Néanmoins, les
auteurs du papier [Guzmàn et aÏ. 05] n’ont ni spécifié le type du feedback, ni donné un
exemple du feedback.
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Chapitre 4 : Les systèmes de recommandation
De nos jours, la quantité d’informations disponibles en ligne devient de plus en
plus importante. Les personnes qui naviguent sur le net dans le but de rechercher une
information spécifique, ont du mal à se retrouver dans cette masse de connaissances
importante et sont souvent submergées par les données mises à leur disposition, parmi
lesquelles elles doivent faire leurs choix. Afin de remédier à tous ces problèmes, les
systèmes de recommandation ont été mis au point depuis plusieurs années. Ils ont pour
but de faciliter la tâche aux utilisateurs et de les aider à faire le choix qui leur convient.
En effet, ils recommandent des items en se basant sur les besoins et les intérêts de
l’utilisateur, déterminés à partir de son profil.
Dans ce chapitre, nous allons parler des teclrniques de recommandation les plus
utilisées.
4.1. Introduction
Comme mentionné ci-haut, un système de recommandation permet à un utilisateur
donné d’avoir un service adapté à son profil il peut lui fournir des recommandations
personnalisées ou le guider à choisir des produits (ou des services) qui lui sont utiles et
qui répondent le mieux à son besoin [Burke 02]. Amazon.corn est un des sites
commerciaux les plus connus qui se basent sur des techniques de recommandation pour
suggérer à l’utilisateur des items de façon personnalisée. En effet, Amazon.com se base
sur les caractéristiques des items que l’utilisateur trouve intéressants, pour lui suggérer
d’autres items semblables susceptibles de lui plaire. Citons également DIA {Yammine et
al. 04], un système qui se base sur la similarité des profils des étudiants avec d’autres
usagers pour leur recommander des livres.
Dans la section suivante, nous allons décrire les différentes techniques de
recommandation.
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4.2. Les techniques de recommandation
En 2002, Burke [Burke 02] a classé les techniques de recommandation en
fonction de plusieurs critères les données sur lesquelles est basée la recommandation et
l’utilisation qui en découle. En général, une technique de recommandation peut être
considérée comme une fonction qui prend en entrée les données du système et les
interactions de l’utilisateur avec ce dernier. Elle combine ces deux paramètres d’entrée et
fournit, en sortie, des recommandations ou des suggestions. Ainsi, Burke a distingué cinq
principales techniques de recommandation t le filtrage par contenu, le filtrage
collaboratif, le filtrage démographique, le filtrage basé sur l’utilité et le filtrage basé sur
les connaissances, appelé aussi filtrage à base de connaissances. Par contre, dans un
récent article publié en 2005 [Adomivicius & Tuzhilin 05], les auteurs ont classé les
techniques de recommandation en trois grandes catégories : le filtrage par contenu, le
filtrage collaboratif et l’approche hybride qui utilise ces deux techniques de filtrage.
Toutefois, nous nous baserons dans ce chapitre sur l’approche de Burke car, à
notre avis, elle est plus générale et couvre tous les systèmes de recommandation à l’aide
des cinq techniques regroupées dans le tableau 4.1 ci-dessous : I est l’ensemble des
« items » ou objets sur lesquels des recommandations peuvent être faites, U est
l’ensemble des utilisateurs du système de recommandation. L’utilisateur u est l’utilisateur
cible du système pour lequel les recommandations doivent être calculées et I est un des
objets de l’ensemble I.
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Tableau 4.1 Les différentes techniques de recommandation [Burke 02]
Technique Background Informations Fonctionnement
nécessaires
Identify users in U
Ratings from U of Ratings from u of similar to u, andCollaborative . .items in 1. items in I. extrapolate fmrn
their ratings of I.
Generate a classifier







information about U Demographic
Demographic . . . . similar to u, and
and their ratings of information about u.
. .
extrapolate from
items in I. their ratings of i.
Apply the function
.
to the items and
I. describes us determme i s rank.
preferences.
Features of items in
. .
Infer a match
I. Knowledge of A description of u s
Knowledge-based . . betwcen i and u show these items needs or interests.
,
need.
meet a user s needs.
Nous allons présenter chacune des techniques décrites dans ce tableau et en
discuter les avantages et les limites.
4.2.1. Le filtrage collaboratif
Le filtrage collaboratif est la plus connue et la plus utilisée des techniques de
recommandation. Il identifie les similarités entre plusieurs utilisateurs en se basant sur les
votes que ces derniers ont effectués sur des objets du système. Ces votes représentent le
degré d’appréciation de l’objet par l’utilisateur [O’Sullivan et aÏ. 02]. Concrètement, le
vote se présente comme une évaluation, qui peut-être textuelle où le système sollicite
l’usager afin que ce dernier exprime son opinion par écrit. L’évaluation peut aussi être
numérique, il s’agit d’attribuer une note au produit sur une échelle numérique (de I à 5,
de 1 à 10, etc.).
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Le filtrage collaboratif comporte trois étapes principales, à savoir:
• L’utilisateur effectue un vote, ou une évaluation concernant les différents objets
proposés par le système.
• Le système fait une étude de similarité entre les différents utilisateurs en basant la
fonction de similarité sur les votes. Si deux utilisateurs ont fourni des votes
semblables vis-à-vis d’un produit donné, le système les considère comme proches,
et prévoit des votes similaires de leur part sur d’autres produits.
De nouvelles recommandations sont faites par le système, et ce en fonction des
utilisateurs ayant le plus grand degré de similarité dans les votes.
Deux classes principales d’algorithme de filtrage collaboratif ont été identifiées
par Breese et al. [Breese et al. 9$] : les algorithmes basés sur la mémoire (rnemory-based)
et ceux basés sur les modèles (modeÏ-based).
4.2.1.1. Algorithmes fondés sur la mémoire (rnemory-based)
Les algorithmes basés sur la mémoire utilisent les profils utilisateurs afin de
générer de nouvelles prédictions.
Généralement, les algorithmes fondés sur la mémoire procèdent selon deux
étapes
• Rechercher les utilisateurs ayant voté les mêmes éléments de façon similaire à
l’utilisateur cible.
• Calculer des prédictions sur les objets (ou items) que l’utilisateur cible n’a pas
encore évalués, et ce en fonction des votes des utilisateurs similaires.
Deux techniques permettant de calculer la similarité entre deux usagers ont été
citées par Breese et al. [Breese et aï. 9$]. Il s’agit de la similarité vectorielle et la
corrélation de Pearson.
Le modèle vectoriel utilise une technique de recherche d’informations permettant
de mesurer les degrés de similarités entre deux documents. Les documents en question
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sont représentés par des vecteurs de mots-clés. La similarité entre deux vecteurs est
calculée en vertu de la formule du cosinus. Cette technique est utilisée dans le cas du
filtrage collaboratif dans la mesure où l’utilisateur joue le rôle d’un document A. Les
noms des objets sont considérés comme des mots-clés et les votes y.1 comme le poids
donné par l’utilisateur A à l’objet j. Le poids est ici défini comme la fréquence de
loccurrence du mot-clé dans le document. Ainsi, la similarité vectorielle entre deux
usagers A et B est calculée par la formule du cosinus présentée ci-bas (voir Formule 4.1):
II




li : nombre d’items communs entre A et B votées par y.
vote de A pour l’item j.
y8, : vote de B pour l’item j. j
Formule 4.1 Le calcul du cosinus
La corrélation de Pearson est une des techniques utilisées dans les systèmes de
recommandation qui permettent de calculer la similarité entre deux usagers [Resnick et
ci!. 91]. La corrélation entre deux personnes A et B est définie par la formule suivante
(v, — l)(8,, —
w(A,3) = —
Z(v, —‘)2Z(’ —y8)2
j.’ nombre d’objets ayant été voté à la fois par A et B
vote de A pour l’item j.
moyenne des votes de A.
Formule 4.2 : La corrélation de Pearson
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La prédiction du vote sur l’objet j par l’utilisateur A est calculée par la formule
suivante:
w(A, i)(v,, — y,)
= VA +
n nombre d’utilisateurs présents dans le voisinage
de A, ayant déjà voté l’objet j.
y,, : vote de l’utilisateur j pour l’objetj.
moyenne des votes de l’utilisateur j.
Formule 4.3 : Le calcul de la prédiction de l’utilisateur A pour l’objet j
4.2.1.2. Algorithmes à base dc modèles (model-based)
Cette technique est basée sur les profils des utilisateurs afin d’estimer ou
d’apprendre un modèle, qui sera utilisé par la suite pour faire des prédictions pour un
utilisateur donné. L’algorithme à base de modèles construit un modèle de l’utilisateur en
se basant sur ses votes antérieurs : il génère la probabilité qu’un utilisateur A effectue un
vote y, sur l’objet j. La construction du modèle est généralement réalisée à l’aide des
algorithmes d’apprentissage machine comme le modèle des clusters et le modèle de
réseaux Bayesiens.
Dans ce mémoire, nous avons essentiellement travaillé avec les algorithmes basés
sur la mémoire qui ont été décrits avec plus de détails dans la section précédente.
4.2.1.3. Les limites du filtrage collaboratif
Les limites majeures du filtrage collaboratif sont dues au calcul de corrélation
entre les utilisateurs. Celui-ci étant basé sur les votes donnés à des objets communs, deux
types de problèmes peuvent survenir [Burke 02]:
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• Le problème du «nouvel utilisateur» réside dans le fait que ce dernier a peu ou
pas de votes, ce qui rend difficile sa comparaison aux autres utilisateurs du
système. Cet utilisateur voit ses chances d’avoir des recommandations
pertinentes, amoindries.
• Le problème du «nouvel objet» provient du fait que ce dernier n’a pas reçu
beaucoup de votes. Sa recommandation par le système devient moins probable.
Ces deux problèmes sont connus sous le nom du démarrage à froid ou CoÏd Start.
Dans le cas d’un système contenant beaucoup dobjets et un nombre d’utilisateurs
relativement petit, un des problèmes qui peuvent survenir est celui de l’espacement ou
Sparsity probiem [Sarwar et aÏ. 01]. Ce problème découle du fait que peu d’utilisateurs
peuvent voter les mêmes objets et ainsi, du manque de corrélation entre les utilisateurs
qui peut en résulter.
Un système utilisant le filtrage collaboratif a tendance à recommander les produits
les plus populaires. Ainsi, si un utilisateur a des goûts différents de ceux de la masse des
autres usagers, il devient difficile de lui générer de bonnes recommandations. Il s’agit du
problème de Gray Sheep [Claypool et ai, 99].
Le problème de performance, notamment pour les algorithmes basés sur les
utilisateurs, est à évoquer. La complexité du temps de calcul augmente avec le nombre
d’utilisateurs et le nombre d’objets [Sarwar et aÏ. 01].
4.2.2. Le filtrage basé sur le contenu
Dans un système qui utilise le filtrage basé sur le contenu, les recommandations
sont effectuées en tenant compte des objets que l’utilisateur a apprécié auparavant. Le
système lui propose ainsi des objets au contenu similaire. Ceci nécessite la représentation
des objets de sorte qu’ils puissent être comparés. La description des objets doit ainsi
contenir des caractéristiques semblables.
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Le filtrage basé sur le contenu présente comme principal avantage le fait qu’il est
facile à implémenter.
Les limitations d’un tel mode de filtrage résident en premier lieu dans la
représentation des objets. Il faut pouvoir comparer de façon adéquate les objets
recommandés avec ceux qui sont enregistrés dans le profil de l’utilisateur. En deuxième
lieu, il fournit souvent des recommandations statiques vu que l’ensemble de
caractéristiques ne change pas. De plus, si le contenu de l’objet est vague, ce type de
filtrage petit s’avérer très inefficace.
4.2.3. Le filtrage démographique
Les systèmes de recommandation basés sttr le filtrage démographique visent la
classification des clients par catégories, et ce en tenant compte de leurs données
démographiques. Les recommandations sont ainsi faites à partir de ces catégories.
Ce type de filtrage n’impose pas aux utilisateurs d’évaluer un certain nombre
d’items avant de pouvoir générer des recommandations significatives. Il ne demande pas
non pius de garder l’historique des votes des utilisateurs, ce qui permet d’éviter les
inconvénients de ce système de votes, à savoir, le démarrage à froid.
Cependant, les informations démographiques nécessaires, peuvent s’avérer
difficiles i recueillir. Il s’agit en premier lieu du problème de temps pris par l’utilisateur
pour fournir ces informations, mais aussi de la nature de confidentialité des ces dernières.
4.2.4. Le filtrage basé sur l’utilité
Le filtrage basé sur l’utilité a comme caractéristique qu’il nécessite qu’une
fonction d’utilité soit attribuée à chaque utilisateur. Un système basé sur cette technique
doit ainsi calculer l’utilité de chaque item avant de pouvoir faire des recommandations à
l’utilisateur. Les fonctions d’utilité utilisent des informations sur les items. La principale
difficulté est de trouver la fonction d’utilité. Mais l’avantage est que cette fonction peut
ne pas dépendre de l’objet.
4.2.5. Le filtrage à base de connaissances
11 s’agit là d’une approche qui prend en considération les besoins et les
préférences des utilisateurs pour en déduire des recommandations. La particularité est que
les connaissances dont il est question sont « fonctionnelles », c’est-à-dire que ces
systèmes connaissent la façon dont un objet particulier peut satisfaire un utilisateur
donné. Par exemple, le système « Entrée » [Burke 02] utilise ses connaissances sur la
cuisine pour déduire des similarités entre des restaurants.
Les systèmes de recommandation basés sur le filtrage à base de connaissances
sont faciles à implémenter et ne nécessitent pas d’espace de stockage additionnel.
Les inconvénients de tels systèmes sont qu’ils s’adaptent difficilement à un
changement brusque de la connaissance, comme le nom d’un objet.
4.3. Les systèmes hybrides
Les systèmes de recommandation hybrides consistent à combiner, au moins, deux
techniques de filtrage afin d’améliorer la performance du système, et ce en essayant de
contourner les problèmes posés par une seule technique [Burke 02]. Dans la partie
suivante, nous définissons les différentes teclmiques hybrides.
4.3.1. Pondération (Weighted)
Les résultats ou les votes qui sont générés par différentes techniques de
recommandation sont combinés de façon à ce qu’une seule recommandation en résulte.
4.3.2. Commutation (Switching)
C’est une technique qui permet de faire le choix d’un modèle de recommandation
entre plusieurs, et ce en se basant sur plusieurs critères. La détermination de la teclmique
appropriée dépend de la situation. Le système se doit alors de définir les critères de
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commutation, ou les cas où l’utilisation d’une autre technique est recommandée. Ceci
permet au système de connaître les points forts et les points faibles des techniques de
recommandation qui le constituent [Burke 021.
4.3.3. Technique mixte (Mixed)
Cette technique est apte à donner à l’utilisateur des recommandations qui
proviennent de plusieurs teclmiques [Srnyth & Cotter 991. L’utilisation simultanée du
filtrage collaboratif et du filtrage par contenu est un exemple de technique mixte. Cette
utilisation simultanée permet d’éviter les problèmes posés par le filtrage collaboratif, à
savoir, le démarrage à froid. Aussi, le filtrage basé sur le contenu permet d’obtenir des
recommandations sur de nouveaux objets, et ce en se basant sur leurs descriptions
respectives.
4.3.4. Combinaison de caractéristiques (features combination)
Il s’agit d’une technique où les caractéristiques des informations qui sont fournies
par les différentes méthodes de recommandation sont combinées, afin de permettre
l’utilisation d’une technique unique sur l’ensemble des données. Le filtrage collaboratif
utilise les votes des utilisateurs comme source de données. Ces données, lorsque ajoutées
aux informations utilisées par le filtrage basé sur le contenu, peuvent produire des
recommandations fiables [Burke 02].
4.3.5. Cascade (Cascade)
Cette technique hybride se fait selon deux techniques
• Une première technique permet de générer un ensemble de candidats potentiels.
• Une deuxième technique permet de raffiner les recommandations.
Cette méthode a pour avantage que la deuxième technique peut servir uniquement
dans le cas de figure où les recommandations générées par la première nécessitent une
discrimination additionnelle. Si la première technique génère peu de recommandations,
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ou si ces recommandations sont ordonnées afin de permettre une sélection rapide, la
deuxième technique ne sera pas utilisée non plus [Burke 02].
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Chapitre 5 : Conception et méthodologie
Au cours de ce chapitre, nous allons rappeler brièvement les objectifs de notre
système. présenter notre approche. décrire l’architecture de notre système UMAKE et
enfin, expliquer la méthodologie adoptée pour atteindre nos objectifs.
5.1. Objectifs
Parfois, dans un contexte d’évaluation, un apprenant n’arrive pas à comprendre la
question qui lui est posée. De ce fait, il a tendance à répondre incorrectement. Pourtant,
s’il l’avait bien comprise, il aurait pu être évalué de façon équitable et aurait pu avoir une
meilleure chance de répondre correctement. Nous avons voulu focaliser nos efforts sur
les moyens permettant à l’apprenant de comprendre la question [Mabrouk & Aïmeur 05].
Pour répondre à cet objectif, nous avons développé une approche qui consiste à
recommander de l’aide sur chaque question. Cette aide est recommandée en se basant sur
une technique hybride appelée la « commutation » {Burke 02]. Elle se base sur le filtrage
collaboratif et le filtrage à base de connaissances. En outre, l’aide est adaptée en se basant
sur plusieurs critères que nous verrons en détails plus tard dans ce chapitre.
5.2. Approche de UMAKE
Nous présentons dans cette partie le fonctionnement global et les techniques de
recommandation utilisées dans notre système.
5.2.1. Fonctionnement général
UMAKE opère selon deux phases essentielles une phase d’enregistrement et une
phase d’auto-évaluation.
Afin de pouvoir utiliser UMAKE, tous les utilisateurs doivent s’enregistrer et
créer un compte. La phase d’enregistrement comporte deux étapes. Lors de la première
étape, l’utilisateur doit fournir des informations générales comme son nom, son sexe, son
adresse email et son mot de passe. Lors de la deuxième étape de l’enregistrement,
Iutilisateur se verra proposer un questionnaire psychotechnique [URL 11. Ce
questionnaire comporte 14 questions auxquelles chaque nouvel utilisateur se doit de
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répondre afin que UMAKE détermine son style d’apprentissage selon la procédure
indiquée [URL 1]. Lorsque l’utilisateur voudra ultérieurement utiliser le système, il se
connectera à l’aide de son nom d’utilisateur (son adresse email) et de son mot de passe. Il
n’aura plus à remplir de nouveau le formulaire, ni à répondre au test psychotechnique.
Quand un utilisateur existant se connecte à UMAKE (avec son nom et son mot de
passe), il sera acheminé vers la page principale qui est le coeur du système. En effet, à
partir de cette page, l’utilisateur a accès aux différents sujets disponibles pour son auto-
évaluation. De plus, dans cette page, il peut accéder à plusieurs « outils membre » qui lui
permettent de changer son mot de passe, de refaire le test psychotechnique, de consuLter
des statistiques globales, de consulter son voisinage (voir section 5.2.3) ou encore de
consulter de l’aide.
Quant à la phase d’auto-évaluation, celle-ci commence quand l’utilisateur choisit
un sujet sur lequel il veut être auto-évalué parmi ceux disponibles dans le système. Avant
de commencer le test, l’utilisateur doit choisir le nombre de questions constituant ce test
et peut, s’il le veut, consulter un tutorial pour chaque type d’aide. Ensuite, nous lui
présentons le test, une question à la fois. Toutes les questions sont à choix multiple. Pour
chacune, nous lui proposons trois aides qui correspondent aux trois styles d’apprentissage
principaux (voir section 5.3.1) auditif, visuel et kinesthésique. Les personnes auditives
comprennent mieux les idées et les concepts en écoutant les informations [URL 2]. Les
personnes visuelles préfèrent utiliser des i,nages, des couleurs et des cartes pour
organiser les informations et communiquer avec les autres [URL 2]. Quant aux personnes
kinesthésiques, elles préfèrent apprendre par elles mêmes en essayant différentes
approches [URL 2]. Afin de fournir à l’utilisateur une aide personnalisée, UMAKE lui
recommandera une de ces trois aides. Cependant, le système le laisse libre d’utiliser
l’aide qui lui convient le mieux. S’il se trouve en difficulté, il peut utiliser une ou
plusieurs aide(s) et il se verra parfois obligé d’évaluer les aides utilisées (selon un
mécanisme qui sera décrit ultérieurement dans la section 5.3.2) avant de passer à la
prochaine question. UMAKE enregistre ces évaluations et les utilise afin d’améliorer et
raffiner ses recommandations futures. A la fin du test, UMAKE lui présente un tableau
récapitulatif de sa performance durant cette session d’auto-évaluation, à partir duquel il
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peut voir les solutions aux questions, et un autre tableau récapitulatif de sa performance
globale. Notons toutefois que UMAKE présente les solutions aux questions pour chaque
apprenant de façon personnalisée. En effet, lors de cette étape, il peut connaître (voir
chapitre 6 Implémentation et validation)
• Quelles aides il a utilisées pour répondre à la question courante.
• Quelle aide nous lui avons recommandé pour cette question.
• Quelle méthode de recommandation nous avons utilisé et ta raison pour laquelle
nous avons employé cette méthode.
Nous lui présentons aussi son style d’apprentissage tel qu’il a été observé et
interprété par le système en fonction de son comportement (voir section 5.3.3). Ce style
est un mélange des trois styles principaux (auditif, visuel et kinesthésique). Il peut
consulter une brève définition et quelques informations caractérisant ce style. Il donnera
par la suite son avis positif ou négatif en se basant sur ces informations (voir section
5.3.1).
5.2.2. Fonctions principales accessibles aux utilisateurs
A partir de la description faite précédemment, nous pouvons dégager les fonctions
principales du système. Chaque utilisateur peut
• Changer son mot de passe quand il le veut par mesure de sécurité.
• Refaire le test psychotechnique en se concentrant davantage avant de répondre à
chaque question si le style d’apprentissage déterminé initialement ne l’a pas trop
convaincu.
• Consulter des statistiques générales reflétant sa performance globale dans tous les
tests faits antérieurement.
• Consulter les usagers constituant son voisinage et les différentes mesures de
similarité avec chacun d’eux.
• Consulter l’aide qui lui explique chacune des options qui se présentent à lui dans
la page principale.
• Choisir le nombre de questions qui composeront le test d’auto-évaluation.
• Accéder au petit tutorial proposé pour savoir manipuler chaque type d’aide.
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• Faire des tests d’auto-évaluation sur les différents sujets disponibles.
• Utiliser une ou plusieurs des aides proposées pour chaque question d’un test
d’auto-évaluation.
Fournir des évaluations pour les aides utilisées.
• Consulter la solution finale et les statistiques à la fin du test.
• Mettre à jour son profil en donnant son accord ou son désaccord pour le nouveau
style d’apprentissage présenté par le système.
5.2.3. Techniques de recommandation
La recommandation est faite selon une technique hybride appelée la commutation
qui combine te filtrage coïlaboratif et te filtrage à base de connaissances. En effet, afin
de fournir une bonne recommandation, nous commutons entre ces deux techniques en
fonction de la situation.
La première technique implique la prise en compte des autres utilisateurs du
système. Elle consiste à accumuler leurs votes sur les différents items (aides), identifier
ceux ayant voté les items en commun et offrir des recommandations en se basant sur des
comparaisons faites entre l’utilisateur cible et ces utilisateurs.
Dans la deuxième technique, la recommandation des items est basée sur des
inférences concernant les préférences de l’utilisateur et ses besoins.
Nous verrons dans la section 5.4.3 les circonstances dans lesquelles nous
appliquons chacune de ces deux techniques.
5.3. Méthodologie de UMAKE
Comme nous l’avons déjà mentionné, UMAKE est un système basé sur le web
[URL 1 qui permet de fournir dynamiquement un quiz aux apprenants et de les aider à
comprendre les questions posées en leur recommandant les aides appropriées. Les aides
recommandées sont adaptées en se basant sur plusieurs critères (voir section 5.4.3)
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Le style d’apprentissage de l’utilisateur: dans le cas où son style n’est pas
simple (par exemple auditif visuel ou kinesthésique), mais est une composition
de deux ou de trois de ces styles principaux (par exemple auditif et visuel,
auditif et kinesthésique, visuel et kinesthésique ou encore auditif, visuel et
kinesthésique), nous lui recommandons l’aide qui correspond au style
d’apprentissage dominant.
Les préférences de l’utilisateur comme les différents types d’aide qu’il a aimés
pour les questions précédentes.
• Les préférences des autres utilisateurs ayant des goûts similaires (ceux qui ont
répondu aux tiêmes questions et voté pour les mêmes aides).
• La performance de l’utilisateur en fonction des différents types d’aide qu’il a
utilisés précédemment.
L’adaptation dans un système qui assiste les apprenants dans leur auto-évaluation
prend en considération deux aspects : l’aspect éducationnel et Faspect technologique.
L’aspect éducationnel touche essentiellement deux volets: la planification du
contenu ou la sélection des questions et des aides, et sa livraison ou la présentation de ces
questions et de ces aides à l’utilisateur (voir chapitre 3).
Nous voulons souligner que le processus de sélection des questions n’est pas
aléatoire : bien que l’objectif principal de UMAKE reste la recommandation à
l’utilisateur d’une aide appropriée qui l’aide à mieux comprendre la question posée, nous
nous assurons aussi du fait que les questions incluses dans son test ne soient pas choisies
au hasard. En effet, UMAKE génère dynamiquement les quiz aux utilisateurs. Pour ce
faire, nous avons développé un processus de sélection qui se déclenche instantanément
dès que l’utilisateur choisit le nombre de questions qui constitueront le test qu’il va
passer. Ce processus détermine l’ensemble des questions à inclure dans le test en utilisant
une stratégie particulière. Cette stratégie permet d’avoir un ensemble contenant un
mélange de questions «nouvelles » et « anciennes » à l’utilisateur. Nous voulons dire par
questions « nouvelles », les questions que l’utilisateur n’a jamais eu dans un test
auparavant. Tandis que les questions «anciennes », sont les questions que l’utilisateur a
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eues au moins dans un test lors d’une de ses précédentes sessions d’auto-évaluation.
Notre stratégie permet de choisir un sous-ensemble des questions « anciennes »,
auxquelles l’utilisateur a échoué, autrement auxquelles il a répondu incorrectement, et un
sous-ensemble des questions «nouvelles ». Nous avons inclus le premier sous-ensemble
en pensant que l’utilisateur sera plus motivé à se rattraper dans ces questions comme
toute personne qui sera motivée et contente lorsqu’on lui donne la chance de se reprendre
dans une de ses erreurs dans la vie. En se basant sur les critères cités ci-dessus,
l’ensemble final des questions sera constitué d’un certain pourcentage de
questions « anciennes » et d’un certain pourcentage Noi’e//e (sachant
que Noiiie//cç = 1 00%
—
) de questions « nouvelles ». Nous avons initialisé
à 2O%, et ainsi, Nt)j1/fe sera initialisé à 80%. Le choix de ces valeurs est totalement
arbitraire et nous pouvons les modifier après certains tests du système s’il s’avère
nécessaire.
A chaque question sont associés trois types d’aide qui correspondent aux
principaux styles d’apprentissage (voir section 5.3.1). Donc, le processus de sélection des
questions engendre aussi la sélection des aides associées.
Concernant la présentation de ces questions et de ces aides, nous avons livré le
test à l’apprenant une question à la fois pour plusieurs raisons, dont les plus importantes
sont:
• Alléger la page vue la richesse du matériel éducationnel présenté (le texte de la
question, les réponses proposées, les trois types d’aide associés...).
• Permettre à l’utilisateur de rester concentré au maximum sur chaque question
avant de répondre et maximiser les chances d’avoir des résultats naturels et
significatifs. En effet, si nous lui avons présenté tout le quiz en une seule page, il
est susceptible qu’il soit perturbé par les questions qu’il jugera difficiles dès le
départ, ou encore par la consultation de toutes les aides. Ainsi, il ne pourra pas
faire le test convenablement et naturellement (sans parler des facteurs externes sur
lesquels nous n’avons aucun contrôle et qui peuvent, aussi, le perturber).
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Quant à l’aspect technologique, il concerne la technologie employée qui nous a
permis de réaliser l’aspect éducationnel décrit ci-dessus et les différents objectifs du
système comme l’emploi des principales techniques d’adaptation telles que Ï ‘adaptation
de la présentation et l’adaptation de ta navigation. Nous allons tes présenter de façon
détaillée dans le chapitre 6.
5.3.1. Style d’apprentissage
Nous avons utilisé deux méthodes pour déterminer le style d’apprentissage de
l’utilisateur et ses préférences concernant la façon d’apprendre et d’assimiler: les
questionnaires et l’observation de son comportement et de ses choix durant son
interaction avec le système.
Dans UMAKE. le style d’apprentissage de l’utilisateur est initialisé à travers la
soumission d’un questionnaire psychotechnique développé par Neil. D. Fleming avec
Charles. C. Bonwell [URL 1]. Ainsi, quand l’utilisateur se connecte pour la première fois
au système, il répond à un questionnaire lors de la deuxième étape de la phase
d’enregistrement tel qu’il a été décrit dans la section 5.2.1. Ce questionnaire sert à
déterminer son style d’apprentissage qui sera classé dans une des catégories suivantes
(auditive, visuelle, kinesthésique, auditive et visuelle, auditive et kinesthésique, visuelle
et kinesthésique, auditive visuelle et kinesthésique). Le système lui présente le style
d’apprentissage déterminé et lui procure la possibilité de consulter les informations qui
caractérisent chaque style. Par exemple, les apprenants kinesthésiques sont les apprenants
qui apprennent par eux-mêmes à travers le déplacement, le toucher... Ils apprennent
mieux en explorant activement le monde physique autour d’eux [URL 2].
A la fin de chaque test, UMAKE présente à l’utilisateur son style d’apprentissage
évolué tel qu’il a été perçu par le système en fonction de ses choix, de ses évaluations
données à chaque type d’aide utilisée et de sa per/àrmance (voir section 5.4.3). Ce
dernier aura, ainsi, la possibilité d’exprimer son avis concernant le style proposé t s’il est
d’accord avec ce style ou non. En fonction de cet avis (positif ou négatif), le profil sera
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mis à jour et les recommandations futures seront basées sur ce nouveau style
d’apprentissage.
5.3.2. Évaluation des aides
Pour déterminer la façon avec laquelle un utilisateur doit voter dans UMAKE ou
plus précisément les moments pendant lesquels il doit voter, nous avons développé un
mécanisme de vote dépendant de plusieurs variables. Ce mécanisme doit être un
compromis entre ces deux faits
• Moins l’utilisateur vote pour les différents types d’aide et pius souvent il
doit donner des évaluations.
• Moins un type d’aide donné a des évaluations et plus souvent les
utilisateurs doivent lui attribuer des notes.
Après mûre réflexion, nous avons décrit le mécanisme sous la forme d’une




x moins la personne vote, plus x augmente.
y,, plus les utilisateurs votent pour l’aide j de la
question i, plus y, augmente.
t t une valeur seuil qui sera définie dans la Formule 5.2
Formule 5.1 La condition C définissant la façon de voler dans UMAKE
Au départ, les variables x et y,, seront initialisées à zéro pour tout i et j.
Imaginons la situation du tout premier utilisateur qui se connecte pour la première fois
sur notre système, y,, sera égale à zéro pour toutes les aides qu’il va utiliser et x
augmentera chaque fois qu’il ne vote pas pour les aides qu’il a utilisées. Par exemple,
après deux questions pendant lesquelles l’apprenant n’a pas voté, la condition C sera
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évaluée comme suit à 2 — O t. Donc, si nous souhaitons que l’utilisateur vote toujours
après deux questions au cours des premières utilisations du système, nous pounons par
exemple fixer la valeur de t à 2.
Mais, nous pensons aussi que la valeur de t ne doit pas rester à deux pour
toujours. car au fur et à mesure que plusieurs apprenants utilisent le système, nous allons
accumuler de plus en plus de votes pour que UMAKE fonctionne correctement et
efficacement. Ceci aura pour conséquence le fait qu’à partir d’un certain moment les
apprenants nauront plus à voter aussi souvent qu’ils le faisaient au début de l’utilisation
du système parce que le système apprend au fur et à mesure. Par conséquent, la valeur de
la variable I doit s’adapter et évoluer au fur et à mesure de l’utilisation du système et
dépendra du nombre de votes déjà accumulés pour les différents types d’aide que




t = cl +
C)
c1 une constante qui définit la valeur initiale de t.
e7 : une constante qui va influencer à quel point le nombre de votes
accumulés dans le système va changer la fréquence de demande de vote.
Y)/k la variable y de la k éme aide de ta q éme question (q variant entre 1
et n et n étant le nombre des questions présentes dans le test).
c’est la somme des valeurs Y)1k de toutes les aides présentes
ql k=I
dans le test courant.
Formule 5.2 : la détermination de la valeur de la variable t
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Nous allons continuer, dans ce qui suit, le même raisonnement adopté pour notre
exemple précédent. Alors, dans ce cas, nous définissons les valeurs des constantes e1 et
e, comme suit
• e1 = 2, ce qui signifie que lors des premières utilisations du système, les
apprenants devront voter toutes les deux questions en moyenne.
• e7 = 10, ce qui signifie que si les aides présentées dans ce test ont accumulé au
moins 10 votes, t augmentera de 1, la condition C sera réévaluée et l’apprenant
courant devra voter moins souvent qu’il devait le faire si le nombre des votes
accumulés était moins que 10. Le fait de fixer e2 à 10 correspond à tenir compte
des votes accumulés et changer la condition par tranche de 10.
Cependant, pour rendre ce mécanisme de vote plus robuste et moins déterministe,
nous avons introduit la condition C dans un mécanisme probabiliste. Pour cela, nous
avons conçu la Formule 5.3 qui montre comment nous calculons la probabilité de
demander à l’apprenant de voter pour une aide
Formule 5.3 Le calcul de la probabilité de demander un vote à l’apprenant dans
UMAKE
Nous remarquons que la probabilité de demander un vote à l’apprenant augmente









Cette façon de faire consiste à générer d’abord un nombre aléatoire entre 1 et 100.
Ensuite, si ce nombre est inférieur ou égal à la probabilité de demander un vote, nous
allons demander à l’apprenant de fournir un vote. Dans le cas contraire, il ne sera pas
obligé de voter. Statistiquement, les chances de donner des votes seront ainsi mieux
réparties. De plus, cette façon de faire permet d’éviter à l’apprenant de «voter toujours
au même endroit ». Ainsi, même si celui-ci connait bien les valeurs des variables x, y et t,
cela ne lui permettra pas de prédire à coup sûr à l’avance les moments au cours desquels
il va devoir voter.
Nous remarquons aussi que la probabilité de base dépend duI Nb Votes Total4+i
L 1000
nombre total de votes. En effet, cette probabilité tient compte des votes accumulés dans le
système et diminue par tranche de 1000. Par exemple, si nous avons accumulé 1000
votes, nous allons lui demander de voter seulement une fois toutes les cinq questions en
moyenne au lieu d’une fois toutes les quatre questions. Nous avons choisi d’utiliser le
chiffre 4 dans cette probabilité de base parce que nous avons voulu que l’apprenant vote
une fois toutes les quatre questions quand la condition C n’est pas vérifiée. De plus, les
quiz peuvent comporter trois, cinq ou sept questions, donc quatre est un chiffre moyen
pour les trois quiz.
En quelque sorte, nous pouvons donc dire que le mécanisme de demande de vote
dans UMAKE est probabiliste et non pas déterministe.
54. Architecture de UMAKE
Dans cette section, nous présentons l’architecture générale de UMAKE (voir
Figure 5.1) qui se compose de plusieurs modules comme le module de gestion des profils
et le module de geslion des réponses. La fonction principale est réalisée par le
recominandeur d’aide qui veille à recommander l’aide appropriée à l’utilisateur. Comme
nous le voyons sur cette architecture et comme nous l’avons déjà expliqué dans la section
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5.2.1, le système procède par deux phases la phase d’enregistrement et la phase d’auto-
évaluation.
Dans la partie qui suit, nous allons définir les différents composants et modules
nécessaires au fonctionnement de UMAKE.
Notons que dans la figure 5.1, le recommandeur d’aide utilise deux techniques
• Le filtrage collaboratif CF.







figure 5.1 Architecture générale de UMAKE
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5.4.1. Module de gestion des profils
Le module de gestion des profils permet de manipuler les profils des utilisateurs.
Les principales fonctions assurées par ce module sont:
• La crécition des profils des utilisateurs lors de la phase de l’enregistrement où ils
doivent remplir un simple formulaire avec leurs données démographiques et
répondre à un test qui sert à déterminer leurs styles d’apprentissage. La phase
d’enregistrement est effectuée une seule fois pour chaque nouvel utilisateur. Les
anciens utilisateurs déjà enregistrés sont exemptés et passent directement à la
phase d’auto-évaluation.
• La mise à jour des profils des utilisateurs déjà enregistrés
o S’ils sont en phase d’auto-évaluation, ce module ajoute les questions
auxquelles ils ont déjà répondu, leurs réponses, les différentes aides
utilisées, les votes correspondants et le style d’apprentissage évolué
déterminé par le système en fonction de ces nombreux paramètres.
o S’ils sont en train de manipuler les «outils membres », ce module peut
aussi changer le mot de passe et modifier le style d’apprentissage initial
enregistré lors de la phase d’enregistrement.
• La recherche des profils lors de la phase d’auto-évaluation et plus précisément
lors de la recommandation. Cette recherche est généralement effectuée par le
recommandeur d’aide selon plusieurs critères que nous verrons dans la section
5.4.3.
5.4.2. Module de gestion des réponses
Le module de gestion des réponses fonctionne généralement lors de la phase de
l’auto-évaluation. En effet, il enregistre les réponses de l’utilisateur pour chaque question
et les évaluations qu’il a fournies aux aides utilisées et les envoie au
• Module de gestion des profils pour faire la mise à jour du profil de l’utilisateur en
question.
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Recommandeur d’aide pour qu’il prenne compte de ces données et les utilise pour
raffiner et améliorer ses recommandations.
5.4.3. Recommandeur d’aide
Le recommandeur d’aide est la pièce maîtresse de notre système. En effet, celui-
ci, comme son nom l’indique, exécute la fonction principale du système qui est la
recommandation des aides appropriées pour les utilisateurs. Il se base sur les données
enregistrées dans le profil de l’apprenant, ainsi que son comportement observé lors des
sessions d’auto-évaluation pour déterminer l’aide à recommander. En fait, ce
comportement permet de diagnostiquer certaines des caractéristiques de l’apprenant
comme ses préférences pour les aides proposées. Il constitue la base pour les prochaines
recommandations. Au fur et à mesure que l’utilisateur interagit avec le système, la
recommandation est adaptée en fonction de ses actions et de son pourcentage de succès
dans les tests.
Afin de réaliser convenablement cette fonction, le recommandeur d’aide emploie
une technique de recommandation hybride qui commute entre deux techniques de filtrage,
à savoir: le filtrage collaboratif et le filtrage à base de connaissances. Généralement,
cest la première technique qui est appliquée en premier lieu, mais l’emploi de la
technique appropriée dépend toujours de la situation. Nous avons défini les critères de
commutation et nous présenterons les cas dutilisation de chaque technique dans les deux
sections suivantes.
•• Pseudo-code de l’algorithme hybride HY
Dans cette partie, nous présentons un exemple de pseudo-code pour notre
algorithme hybride HY. Toutes les étapes de l’algorithme du filtrage collaboratif Cf et de
l’algorithme à base de connaissances KB, employées dans HY, seront détaillées dans les
sections 5.4.3.1 et 5.4.3.2 au fur et à mesure que nous décrivons ces deux algorithmes.
Notons que cet algorithme est exécuté avant l’affichage de chaque question q du
quiz à l’utilisateur u afin déterminer l’aide à recommander pour q.
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Si utilisateur u n’a fait aucune question jusqu’à maintenant
Recommander l’aide qui correspond à son style d’apprentissage
initial dominant selon le filtrage à base de connaissances KB.
Sinon
Appliquer CF pour calculer les prédictions correspondantes aux trois
types d’aide.
Si q est nouvelle
Si les deux plus hautes prédictions sont égales
Appliquer KB pour recommander l’aide qui a la plus haute
utilité.
Sinon -
I Recommander l’aide qui a la plus haute prediction.
Sinon
Comparer les prédictions calculées avec les anciens votes que
u a donné aux différentes aides lors des sessions d’auto-
évaluation précédentes et déterminer les trois maxima.
Si les deux plus hautes valeurs de ces maximas sont égales,
Appliquer KB pour recommander l’aide qui a la plus haute
utilité.
Sinon
Recommander le type d’aide qui correspond à la plus haute






Lors de ce filtrage, nous récoltons les différents votes de l’utilisateur pour les
aides utilisées selon le mécanisme probabiliste qui était décrit dans la section
« Évaluation des aides » (voir section 5.3.2). En effet, l’utilisateur peut exprimer son
opinion concernant chaque aide utilisée en fournissant des votes pour cette aide. Chaque
vote se fait selon une échelle d’entiers variant de 1 à 5 et exprimant si l’aide
correspondante a été utile pour l’utilisateur, c’est-à-dire si elle l’a aidé à comprendre la
question ou non: 1 pour indiquer que cette aide ne l’a pas aidé du tout et 5 pour dire que
90
cette aide lui a été très bénéfique. UMAKE tiendra compte immédiatement de ces votes
afin d’améliorer et de raffinei- les recommandations futures.
Nous appliquons la méthode du cosinus qui consiste d’abord à définir le voisinage
de l’utilisateur cible en recherchant des corrélations et des similarités entre les différents
utilisateurs par rapport à leurs votes pour les aides des différentes questions dans leurs
profils. et à générer les recommandations pour cet utilisateur en se basant sur ce
voisinage.
Avant de présenter un exemple détaillé de la façon avec laquelle nous appliquons
la technique du filtrage collaboratif, nous voulons souligner le fait que nous avons
modifié un peu l’algorithme original pour l’adapter à notre système et pour qu’il prenne
en considération tous les cas d’utilisation de UMAKE. Nous savons tous que cet
algorithme essaie de prédire les votes de l’utilisateur cible pour les différents items
proposés en se basant sur son voisinage et lui recommande l’item qui a eu la plus haute
prédiction. Cependant, cet algorithme suppose dès le départ que l’utilisateur cible ne
connaît pas ces items et donc, ne les a pas évalué avant. Or, dans UMAKE. l’utilisateur
peut être confronté à des questions qu’il a déjà faites dans des tests antérieurs, mais
auxquelles il a répondu incorrectement (voir section 5.3). Pour ces questions, il est
probable qu’il ait utilisé certaines aides et qu’il les ait évalué par la suite.
Les évaluations fournies au cours de ses réponses antérieures à ces questions
constituent une source de connaissances qui nous permettent de connaître ses préférences
pour les différentes aides associées et définir celles qu’il trouve plus au moins utiles. Afin
de ne pas les omettre, nous avons modifié cet algorithme de la façon suivante: au début,
nous l’appliquons normalement et nous effectuons nos prédictions pour les trois types
d’aide proposés. Ensuite, nous vérifions si notre utilisateur a déjà fait cette question
aciparavant ou non.
Dans le cas où il a déjà fait cette question dans le passé, nous ajoutons une étape
dans laquelle nous comparons chaque prédiction avec la moyenne des évaluations
antérieures, données pour le type d’aide correspondant en se basant sur son profil (voir
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section 5.4.4). Pour chaque type d’aide, nous déterminons le maximum de ces deux
valeurs. Et enfin, nous recommandons l’aide qui a la plus haute valeur de ces nouveaux
maxima (voir Exemple 2).
Dans le cas contraire, nous continuons d’appliquer l’algorithme normalement en
recommandant l’aide qui a eu la plus haute prédiction (voir Exemple 1).
De cette façon, nous concevons un algorithme général qui englobe l’algorithme
du filtrage collaboratif. Ce nouvel algorithme prend en compte non seulement les goûts
des usagers similaires et ceux de l’usager courant pour les différentes aides des questions
auxquelles il a déjà répondu auparavant, mais aussi de son historique concernant la
question courante et notamment ses anciens votes pour les différentes aides associées lors
des sessions d’auto-évaluation antérieures.
+ Pseudo-code de l’algorithme général du filtrage collaboratif CF:
Dans cette partie, nous présentons un exemple de pseudo-code pour notre
algorithme du filtrage collaboratif CF. Notons que cet algorithme est exécuté avant
l’affichage de chaque question q du quiz à l’utilisateur u afin déterminer l’aide à
recommander pour q.
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Si utilisateur u n’a fait aucune question jusqu’è maintenant,
Recommander l’aide qui correspond à son style d’apprentissage
initial dominant selon le filtrage à base de connaissances KB.
Sinon
a) Calculer la similarité de u avec les autres usagers (voir Formule
5.4).
b) Déterminer le voisinage de u.
c) Calculer les prédictions correspondantes à chaque type d’aide de
la question q (voir Formule 5.5)
Si q est nouvelle,
Recommander l’aide qui a la plus haute prédiction selon le
filtrage collaboratif CF.
Sinon
a) Comparer les prédictions calculées avec les anciens votes que u
a donné aux différentes aides lors des sessions d’auto-
évaluation précédentes et déterminer les trois maxima.




Imaginons que nous avons un ensemble d’utilisateurs de UMAKE. Durant leur
auto-évaluation, chacun a répondu à quatre questions au maximum. Nous avons aussi les
votes de chacun pour les aides utilisées. Nous regroupons ces votes dans une matrice
« utilisateurs x objets » (dans notre cas, les objets sont les différentes aides associées aux
questions). Ensuite, nous appliquons la méthode du cosinus qui consiste à définir le
voisinage d’un utilisateur donné, et à lui générer les recommandations en se basant sur
son voisinage.
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Tableau 5.1 Matrice des votes des apprenants pour les différentes aides des quatre
questions (premier exemple)
Question I Question 2 Question 3 Question 4
Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Utilisateurs
Mike 3 1 4 3 2 5
Dave 5 3
Alice 4 2 3 ? ? ?
Bob 4 5 1 1 3 4
Marc 5 2 1 2 5 4 3 4 3 2
Julie 2 3 2 5
Le Tableau 5.1 est un exemple qui représente une matrice de votes de six
apprenants pour les différentes aides des quatre questions. Chaque question a trois types
d’aide différents (Aide 1, Aide 2 et Aide 3) qui correspondent respectivement aux aides
auditive, visuelle et kinesthésique.
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Nous remarquons que les votes dans cette matrice varient bien de I à 5. Chaque
vote correspond à une note donnée par l’utilisateur à l’aide qu’il a utilisée avant de
répondre à la question correspondante.
Nous remarquons aussi qu’il y a des cases vides dans la matrice. Ces cases
s’expliquent par trois cas
• Soit l’utilisateur en question a répondu à la question courante sans utiliser l’aide
correspondante et donc, il n’avait pas à l’évaluer.
Soit il a répondu à la question courante en utilisant l’aide correspondante à la case
vide, mais il n’avait pas à l’évaluer (voir section 5.3.2).
• Soit il n’a pas répondu à cette question, c’est-à-dire cette question n’a été incluse
dans aucun de ses tests d’auto-évaluation.
Les titilisateurs, Mike pour la question 3 et Dave pour les questions 1 et 2, font
partie de ces deux derniers cas.
Dans cet exemple, notre objectif est de déterminer quel type d’aide il faudrait
recommander à Alice pour la question 4. Pour cela, nous nous basons d’abord sur
l’hypothèse que les trois types d’aide de cette question sont recommandables (ce qui est
toujours vrai) et nous chercherons à prévoir les votes qu’Alice pourrait donner
respectivement à chacune de ces aides en se basant sur son voisinage qui sera déterminé à
l’aide de la Formule 5.4. Dans le Tableau 5.1, les « ? » indiquent donc les prédictions que
nous cherchons à calculer.
> Déterminer le voisinage d’Alice
Pour déterminer le voisinage d’Alice, nous utilisons la formule du cosinus
suivante (voir Formule 5.4)
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Formule 5.4 : Le calcul du cosinus
Dans notre cas, les items communs sont les aides utilisées en commun pour les
questions évaluées en commun. La Formule 5.4 nous sert à calculer la similarité qui




















x + x + x = 0.98








ii : nombre d’items communs entre A et B votées par y.
v, vote de A pour l’item j.
y133 vote de B pour l’item j.
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La similarité entre Alice et Dave est nulle parce qu’ils n’ont pas eu des votes en
commun. Nous pouvons maintenant sélectionner les utilisateurs qui possèdent un
coefficient de similarité avec Alice supérieur à un certain seuil k. Si nous prenons k=O.9,
par exemple, nous ne retiendrons que Mike, Marc et Julie. Ces trois utilisateurs
constituent le voisinage d’Alice. Notons, toutefois, que le choix de k est vraiment
arbitraire.
- Générer les recommandations:
Afin de calculer les différentes prédictions d’Alice pour chaque type d’aide de la
« Question 4 », nous utilisons la formule 5.5 suivante
(y,1 —
, ) x cos inus(A, I)
= vil +
— Z, cos inus(A, i)
Pr41 Prédiction d’un utilisateur A pour un itemf
Évaluations effectuées par les 1 utilisateurs ayant évalué l’itemj et qui sont présents
dans le voisinage de A.
Moyenne des évaluations pour l’utilisateur i
Formulc 5.5: Le calcul de la prédiction d’un utilisateur A pour un itemj
Nous commençons par calculer la moyenne des évaluations pour chaque














Nous pouvons maintenant calculer la prédiction d’Alice pour chacun des types
d’aide
(2 —3) x 0.91 + (4 —3.1) x 0.92
Prj/,cHe/pI 3 +
0.91 + O.9$
= 2.98 (Les votes de Mike et de Marc
ont participé à prédire le vote d’Alice pour le type d’aide « Aidel »).
(3—3.1) x 0.98 + (5—3) x 0.9
Pr.111,,11i,7 3 +
0.98 + O.9O
(Les votes de Marc et de Jutie ont
participé à prédire le vote d’Alice pour le type d’aide « Aide 2»).
(5—3) x 0.91 + (2—3.1) x 0.98
Pr4/,ceH/p3 = 3 +
0.91 + 0.98
= 3.39 (Les votes de Mike et de Marc
ont participé à prédire le vote d’Alice pour le type d’aide « Aide 3 »).
Nous en déduisons que le deuxième type d’aide « Aide 2 » lui sera plus utile que
les deux autres types d’aide puisqu’il a eu la plus haute prédiction. Dans ce cas, notre
recommandation pour Alice sera donc la deuxième aide qui est 1 ‘aide visuelle.
+ Exemple 2
Dans cet exemple, nous avons les mêmes données que l’exemple précédent, sauf
qu’ici Alice a répondu incorrectement à la « Question 4 » au cours d’une session d’auto-
évaluation antérieure. Elle a utilisé et évalué quelques aides correspondantes à cette
question (voir les notes à côté des « ?» dans le Tableau 5.2). Nous voulons lui
recommander une aide appropriée pour cette question:
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Tableau 5.2 : Matrice des votes des apprenants pour les différentes aides des quatre
questions (deuxième exemple)
Question I Question 2 Question 3 Question 4
Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide Aide
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
UtiIisateurs
t
Mike 3 1 4 3 2 5
Dave 5 3
Alice 4 2 3 ? 2? 5?
Bob 4 5 1 1 3 4
Marc 5 2 1 2 5 4 3 4 3 2
Julie 2 3 2 5
Nous appliquons d’abord le même algorithme pour prédire les votes d’Alice pour











11hce.HeIp3 = 3 + 0.91 +
=
Ensuite, pour chaque type d’aide, nous déterminons les prédictions finales de
notre algorithme général qui sont les valeurs maximales résultantes de la comparaison de
la prédiction calculée, avec le vote correspondant donné par Alice antérieurement:
Pr FinaÏe//,CCHC,PI 2.98
Pr FinaÏe,I,,Ce,j,fl2 = max(Pr,/,He/p, ,2) = Pri,,cene,p, = 3.9
Pr Finale = max(Pr/,eHe,pl ,5)
Nous recommandons par la suite l’aide qui a la plus haute valeur parmi les
prédictions finales. En effet, l’aide kinesthésique était non seulement appréciée et jugée
utile par l’utilisateur lors d’une évaluation antérieure = 5), mais elle avait aussi
une bonne prédiction dans l’algorithme initial (PrA,,LCHCIP3 = 3.39), proche de la valeur de
la prédiction maximale (Pr,l,,CeHe,P. = 3.9). Et de cette façon, notis pouvons constater que
notre algorithme général considère à la fois, les goûts communs des utilisateurs, leurs
préférences, leurs historiques concernant la question courante ainsi que les aides
associées au cours des sessions d’auto-évaluations précédentes.
5.4.3.2. Filtrage à base de connaissances
Dans notre méthodologie, nous appliquons le filtrage à base de connaissances
dans un des cas suivants
• Si lutilisateur courant est devant une nouvelle question à laquelle personne de
son voisinage n’a répondu avant.
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• Si l’utilisateur courant fait partie des premiers utilisateurs du système, c’est ce
qu’on appelle le démarrage à froid du système.
• S’il y a égalité après l’application du filtrage collaboratif, c’est-à-dire quand celui-
ci ne permet pas de trancher sur le type d’aide qu’il faut recommander à
l’utilisateur courant.
Dans le deuxième cas, afin de remédier au démarrage à froid du système, nous
nous basons sur le style d’apprentissage initial de l’utilisateur (voir section 5.2.1) pour lui
recommander Faide appropriée.
Dans le premier et le troisième cas, nous inférons ou nous devinons les
préférences de l’apprenant en utilisant son style d’apprentissage évotté ou son
comportement (les types d’aides choisis, les votes correspondants, les réponses...) tel
qu’il est perçu et enregistré par le système. Par exemple, même s’il utilise plus des aides
auditives, ceci ne veut pas dire forcément quil est auditif, nous lui recommandons l’aide
qui a contribué à avoir plus de réponses correctes. Nous évaluons les items les plus
susceptibles de satisfaire les besoins et les préférences de l’utilisateur.
Pour un apprenant donné, afin de trouver le type d’aide le plus tttile parmi ceux
qu’il a déjà utilisés, nous devons déterminer le type d’aide qui l’a le plus aidé et qui a
contribué à avoir le plus grand nombre de réponses correctes.
Pour cette raison, nous trouvons dans chaque profil utilisateur et pour chaque type
d’aide utilisé un champ indC, indiquant si cette aide a contribué à répondre correctement
ou non: indC sera évalué à I dans le cas favorable et à O dans le cas contraire. Le
Tableau 5.3 est un exemple des différentes données que nous stockons dans le profil
utilisateur, pour chaque question. Parmi ces données, nous trouvons évidemment le
champ indC.
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Tableau 5.3 : Exemple de données stockées dans le profil apprenant pour les trois aides
d’une question j
Auditive Visuelle Kinesthésique
Nb, Util NUl NU2 NU3
Nb. Votes NVÏ NV2 NV3
Moyenne_Votes 3.5 4.5 2
indC 1 0 0
Afin de déterminer le type d’aide le plus utile pour un utilisateur donné, nous
calculons les valeurs des trois utilités : U I,jel,,t/,,,,’e t-’,.,del,,e///e et UJ,,deK,flv,/,é,,vq,,e selon la
Formule 5.6
— “ indC Atiditive, x Moyenne_Auditive,
4,de4,,d,i,,e — Compteur Re p,
—
“ indC Visuelle1 x Moyenne Visuelle,
lule ne//k’ — Compteur Rep)
indC Kinesk X Moyenne Kinesk
A,JeK,,,eviI,és,q,,e
k=I Compteur Re Pk
formule 5.6 : Le calcul des utilités UA,cieJsue1lle et
indC Auditive, et Moyenne Auditive, représentent respectivement les
variables indC et Moyenne pour l’aide auditive de la i’” question stockée dans le profil
apprenant.
indC Visuelle, et Moyenne _ Vistt’elle représentent respectivement les variables
indC et Moyenne pour l’aide visuelle de lajlml question stockée dans le profil apprenant.
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indC
— Kinesk et Moyenne — Kinesk représentent respectivement les variables
indC et Moyenne pour l’aide kinesthésique de la question stockée dans le profil
apprenant.
Les variables Compteur Re p,, Compteur Re p, et Compteur Re Pk représentent
la même variable CompteurRep et correspondent respectivement au nombre de
réponses fournies pour les questions j, J et k.
Les variables i, j et k sont des compteurs qui varient de 1 à n, n étant le nombre de
questions auxquelles l’apprenant a répondu et qui sont stockées dans son profil.
Nous remarquons que chacune des utilités t1A,,kl,,d,I,,’e et
dépend:
V Des votes de l’apprenant pour le type d’aide correspondant. Ces votes sont
représentés par la variable Moyenne.
V Du fait que cette aide a déjà contribué à donner des réponses correctes ou non. Ce
fait est représenté par la variable inciC.
V Du nombre de fois pour lesquelles il a répondu à une question. Ce nombre est
représenté par la variable CompteurRep.
Nous divisons par le nombre de fois pour lesquelles l’apprenant a répondu à
chaque question pour normaliser l’utilité. L’utilité d’une aide, ayant permis à l’apprenant
de répondre correctement, dépend essentiellement du nombre d’essais effectués au total
pour donner la réponse correcte. En effet, une aide, qui a contribué à guider l’apprenant à
répondre correctement après six essais, n’est logiquement pas plus utile qu’une aide qui a
contribué à une réponse correcte après deux essais seulement.
Le maximum des utilités LJ4(/e,,,d,,,,,e et ,deK,nevd,é,vque correspond au
type d’aide que nous recommandons en premier lieu à l’utilisateur, mais nous tenons
compte aussi des valeurs de ces trois utilités et nous les sauvegardons dans le profil selon
leur contribution dans le style d’apprentissage. Pour cette raison, nous calculons les trois
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pourcentages iIiid,tif et K,,ieitJ;ic1iie qui représentent la composition du style selon
les trois axes auditif, visuel et kinesthésiqtt’e dans la formule 5.7
p — A,de4udii,ie
Auditif —
Aider udittie + U Aide Visue///e + U AideKine iihèvique
— UAld/SilC//lC
U Aide4iidu,ve + U ue///e + U4ideKi,ii/i,qtIe
— AnkKniesihé.iique
Knieiihé.iique — U
,IideA uditi ve + U Aide sue///e + t1AideKinesihésique
Formule 5.7 t Le calcul des pourcentages Ai,if et Kiiievi/iéiiqtie
Nous sauvegardons les trois pourcentages 4iidiii[ et Kineii/iiqiie dans le
profil apprenant comme étant son style d’apprentissage évolué. D’une part, ils donnent
une idée sur la composition et l’évolution du style d’apprentissage présenté à l’apprenant
à la fin de son auto-évaluation. D’autre part, ils permettent de recommander l’aide la plus
utile à l’utilisateur dans chacun des cas cités au début de cette section.
+ Pseudo-code de l’algorithme à base de connaissances KB
Dans cette partie, nous présentons un exemple de pseudo-code pour notre
algorithme à base de connaissances KB. Notons que cet algorithme est exécuté avant
l’affichage de chaque question q du quiz à l’utilisateur u afin déterminer l’aide à
recommander pour q.
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utilisateur u n’a fait aucune question jusqu’à maintenant
Recommander l’aide qui correspond à son style d’apprentissage
initial dominant selon le filtrage à base de connaissances KB.
Calculer les utilités correspondantes aux trois types d’aide (voir
Formule 5.6).
Si la somme des trois utilités est différente de O
a) Calculer les pourcentages correspondants aux trois styles
d’apprentissage (voir Formule 5.7)
b) Mettre à jour le style d’apprentissage évolué de u.
C) Recommander le type d’aide qui correspond au
pourcentage.
qui correspond à son style d’apprentissage
5.4.4. Base des profils
Le module de gestion des profils doit constamment mettre à jour le profil
utilisateur pour que le recommandeur puisse améliorer ses recommandations pour tous
les utilisateurs du système.
Dans cette partie, nous présentons la composition d’un profil utilisateur et l’utilité
de ses différentes données. Un profil contient des données statiques et des données
dynamiques.
5.4.4.1. Données statiques
Ces données ne changent pas durant une longue période de temps comme
certaines informations générales données par Futilisateur lors de l’étape I de la phase
d’enregistrement (voir section 5.2.1). Ce sont des données personnelles comme le nom, le
prénom, l’age, le genre et l’adresse e-mail (voir Figure 5.2). L’adresse e-mail représente











<?xrnl version=”l.O” encoding=UTF- 8 ?>
— <Llserprclfile>
<fitstnarne>Jeanne</firstname>























</ fe e db ack>
<,‘Li s e rp ro fi le:>
figure 5.2 : Exemple d’un profil utilisateur initial
La Figure 5.2 représente la structure XML d’un profil utilisateur initial qui vient
de s’enregistrer dans le système. Dans cet exemple, nous pouvons voir les données
personnelles décrites un peu plus haut dans cette section (nom, prénom, age, genre et
adresse e-mail). Cet utilisateur n’a encore fait aucune session d’auto-évaluation. C’est
pour cette raison que les styles d’apprentissage, initial « styleApplnit » et évolué
« styleAppEvol », ont les même valeurs et que les compteurs de recommandation suivie
« recSuivie >, de questions «compteurQues » et des feedbacks « posFeedback » et




Ces données peuvent changer durant la connexion de l’utilisateur au système. En
effet, l’utilisateur peut utiliser les « outils membre » qui s’offrent à lui dans la page
principale pour changer son mot de passe ou son style d’apprentissage initial (voir section
5.2.1). Et durant une session d’auto-évaluation, d’autres données vont être modifiées
(voir Figure 5.3), elles concernent les questions auxquelles une réponse a été apportée, les
aides utilisées, les votes correspondants...
La Figure 5.3 ci-dessous représente la structure XML d’un profil utilisateur
évolué qui est en cours de session d’auto-évaluation. Cet utilisateur est en train de faire
un test, il vient de répondre à la question « q13 ». Il y a plusieurs attributs qui ne
figuraient pas ou qui n’avaient pas les mêmes valeurs dans le profil présenté dans la
Figure 5.2. Ces attributs représentent les doimées dynamiques. Elles changent au fur et à










































Figure 53 : Exemple d’un profil d’utilisateur durant une session d’auto-évaluation
Dans cette partie, nous allons expliquer la fonctionnalité de chacun de ces
attributs, ainsi que les données qu’ils représentent dans le profil utilisateur:
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> Concepts : cet attribut contient la liste des concepts sur lesquels l’apprenant a été
évalué. Par exemple, le concept « tri rapide » ou « tri par sélection ».
> Comportement: Cet ensemble d’attributs contient des données relatives au
comportement de l’utilisateur tel qu’il est analysé par le système. Il se
compose de
i. StyleApplnit: il représente le style d’apprentissage initial de l’utilisateur
déterminé par le système à l’aide du questionnaire de style d’apprentissage.
C’est une composition des trois principaux styles d’apprentissage (voir
section 5.3.1).
ii. StyleAppEvot: il représente le style d’apprentissage évolué de l’utilisateur,
qui est déterminé par le système au fur et à mesure que l’utilisateur interagit
avec lui (voir section 5.4.3).
iii. X: cet attribut représente la variable x décrite dans le mécanisme de vote
adopté dans UMAKE (voir section 5.3.2).
iv. itemEvaittation : il représente toutes les données relatives aux différents
items (ou questions) sélectionnés pour l’utilisateur durant son auto-
évaluation (voir section 5.4.3). Chaque itern/question contient:
1. idQuestion . c’est l’identifiant de la question à laquelle l’utilisateur vient
de répondre au cours de son auto-évaluation. Par exemple, « q13 »
désigne la troisième question stockée dans la base de questions du
premier concept « tri rapide ».
2. AideRec: cet attribut représente l’aide recommandée à l’utilisateur
courant par le système selon la technique de filtrage hybride.
3. AidesUtil: c’est un ensemble d’attributs qui définissent les propriétés
des aides utilisées par l’utilisateur pour répondre à cette question. Pour
chacun des trois types d’aide proposés pour cette question, nous pouvons
enregistrer les données suivantes (elles sont représentées dans le même
ordre dans la f igure 5.3)
a. le nombre de fois où l’utilisateur a consulté cette aide, représenté par
l’attribut qui commence par nbUsed.
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b. le nombre de fois où l’utilisateur a fourni une évaluation pour cette
aide, représenté par l’attribut qui commence par nbVotes.
e. La moyenne des votes que l’utilisateur a fournies pour cette aide
représentée par l’attribut qui commence par average Votes.
d. Un indice qui permet de savoir si l’utilisateur, lorsqu’il a utilisé cette
aide, a pu répondre correctement (indice égal à 1) ou non (indice
égal à 0). Cet indice est représenté par l’attribut qui commence par
indC.
4. nbTrueReponses: cet attribut représente un compteur pour les bonnes
réponses de l’utilisateur à cette question.
5. nbfalseReponses.’ cet attribut représente un compteur pour les
mauvaises réponses de l’utilisateur à cette question.
6. compte urRep: cet attribut représente un compteur pour le nombre de
fois pour lesquelles l’utilisateur a répondu à cette question.
y. recSuivie: cet attribut représente un compteur du nombre de fois où
l’utilisateur a suivi la recommandation du système. Nous considérons qu’un
utilisateur a suivi la recommandation proposée par le système en se basant
sur plusieurs critères que nous présenterons en détail dans la section 6.4.3 du
chapitre 6.
vi. comptetirQues: cet attribut représente un compteur du nombre des
questions auxquelles l’utilisateur a répondu.
vii. posfeedback: cet attribut représente un compteur pour le nombre de fois où
l’utilisateur a été d’accord avec le style d’apprentissage évolué présenté par
le système à la fin de chaque test d’auto-évaluation (voir section 5.3.1).
viii. negfeedback: cet attribut représente un compteur pour le nombre de fois
où l’utilisateur n’a pas été d’accord avec le style d’apprentissage évolué
présenté par le système à la fin de chaque test d’auto-évaluation (voir
section 5.3.1).
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5.4.5. Structuration du domaine d’application
Nous avons choisi de structurer le domaine d’application de manière hiérarchique.
La Figure 5.4 présente la hiérarchisation du domaine d’application. Nous voulons
souligner aussi que le système peut s’appliquer à plusieurs domaines (voir chapitre 6,
section 6.2).
A chaque concept du domaine d’application sont associées plusieurs questions et
à chaque question sont associées les trois aides auditive, visuelle et kinesthésique parmi
lesquelles UMAKE va recommander la plus appropriée à l’utilisateur.
5.4.6. Base des concepts et questions associées
Cette base comporte plusieurs concepts disponibles qui peuvent être des sujets de
tests d’auto-évaluation pour l’utilisateur. Comme nous l’avons vu dans la section
précédente, à chaque concept sont associées plusieurs questions. Dans cette partie, nous
présentons la composition de chaque question de la base des questions et l’utilité de ses
différentes données (voir Figure 5.5).
Figure 5.4 : Représentation hiérarchique du domaine d’application
111
- <q13>









<A Hi n t >q 3-audito ry. html /A Hi n t>
<VidHint>q3-visual.html</VidHint>
<KinHint>q3-kinesthetic.htrnl/KinHint:
<yAcidi tory >20 </yAudi tory>
<yVisLIaI>17</yVIsLIaI>
<yKines the tic >13 </yKinesthetic>
</q13>
Figure 5.5 : Exemple de la structuration d’une question associée à un concept donné
La figure 5.5 représente la structure XML d’une question associée au concept
« tri rapide ». Toute question dans la base comporte les données suivantes
• La donnée ou le texte de la question, désigné par l’attribut texi, qui va être
présentée à l’utilisateur dans une page HTML lors de son auto-évaluation.
• Le nombre de choix ou de réponses, désigné par l’attribut nb responses, que
comporte la question.
• Le texte des différentes réponses associées à cette question et qui vont être
proposées à l’utilisateur puisque toutes les questions sont à choix multiple. Ces
réponses sont désignées par les attributs responsei, j variant de 1 à 4 dans la
Figure 5.5.
• La position de la bonne réponse ou de la solution désignée par l’attribut solution.
• Les chemins d’accès pour les différents types d’aide correspondants à la question
courante, désignés respectivement par les attributs AHint, VidHint et KinHint.
• La variable y présentée dans la section « Évaluation des aides » (voir section
5.3.2). Chacun des attributs yAuditoiy, yVisuaÏ et yKinesthetic représentent la
variable y correspondante à chacun des trois types d’aide proposés.
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5.5. Comparaison
Dans cette section, nous comparons notre système avec d’autres systèmes que
nous avons déjà décrits dans notre état de l’art (voir Tableau 5.4). Nous nous basons sur
les critères suivants
• Gestion du démarrage à froid : ce critère permet de savoir si le système arrive à
fonctionner correctement lors de sa première utilisation.
• Proposition d’aide Ce critère permet de savoir si le système assiste les
apprenants dans leur évaluation en leur fournissant de l’aide.
• Génération du test/quiz: dynamique, c’est-à-dire le test n’est pas le même pour
tous les apprenants, ou statique, c’est-à-dire le test ne change pas dépendamment
de l’apprenant.
Algorithmes utilisés pour la sélection des questions : Ce critère permet de savoir
comment le système sélectionne les questions qui constitueront le test pour
l’apprenant.
• Algorithmes utilisés pour les aides : Ce critère permet de savoir comment le
système sélectionne une aide appropriée pour chaque apprenant.
• Solutions aux questions : Ce critère permet de savoir si le système propose à
l’apprenant une solution pour chaque question du test.
• Feedback de l’utilisateur: Nous voulons savoir par ce critère si l’apprenant peut
donner son avis sur ce que le système lui présente comme questions, aides ou
résultats, et si le système prend en considération cet avis lors des évaluations
suivantes.
• Feedback du système : Ce critère permet de savoir si le système fournit un
feedback à l’apprenant concernant ses réponses et sa performance.
• Source d’adaptation ou base de la recommandation: Ce critère permet de savoir
sur quelles données du profil apprenant, le système se base pour adapter les tests
ou pour recommander l’aide appropriée (voir chapitre 2 «hypermédia adaptatif»
et chapitre 4 « systèmes de recommandation »).
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• Techniques d’adaptation: Ce critère permet de connaître les techniques
d’adaptation employées par le système.
• Adaptabilité : Ce critère permet de savoir jusqu’ à quel point le système est
adaptable à l’apprenant, c’est-à-dire quelles sont les options que l’apprenant peut
modifier et que le système prendra en compte. Nous distinguons ici le modèle
apprenant du profil apprenant. Le premier nous permet de représenter ce que nous
assumons être vrai sur l’apprenant, c’est en quelque sorte le moule de celui-ci. Le
second contient les informations construites grâce au modèle, c’est en quelque
sorte l’objet moulu.
Tableau 5.4 comparaison des systèmes
ELM-ART SIETTE






Gestion du Ce n’est pas Ce n’est pas Ce n’est pas
.
Oui
démarrage à froid mentionné, mentionné, mentionné.
Proposition d’aide Oui Non Non Oui
Génération du .
Dynamique Dynamique Dynamique Dynamique
test/quiz
La prochaine
La prochaine question La prochaine
Algorithmes
question proposée proposée dépend question proposée Mélange de questions
utilisés pour ta
dépend de la réponse de la réponse dépend de la « nouvelles o et
sélection des
donnée à la question donnée â la réponse donnée à la « anciennes o.
questions
courante. question question courante.
courante,
. Technique de filtrage
Chaque aide relative
Algorithmes , hybride : filtrage
à une question mène
utilisés pour les Pas d’algorithme Pas d’algorithme collaboratif et filtrage
à la page de cours
aides à base de
correspondante.
connaissances,




Suite du Tableau 5.4:
ELM-ART
SIETTE [Guzman Web-based practice
[Weber & UMAKE
et aL 05J quiz system jGejjï 01]
Brusilovsky 011.
Oui, il donne des
évaluations aux
aides utilisées et,
Fecdback dc son accord ou
Non Non Non





l’utilisateur de sa Statistiques,
. réponse après chaque solution proposée,
La solution est
question et on lui style
Feedback du affichée après chaque
Oui . propose de faire une d’apprentissage
système question avec un
. question plus difficile évolué, méthode
feedback optionnel.
s’il a répondu juste, utilisée pour la




Niveau de d’apprentissage de
d’adaptation
connaissances de . . l’utilisateur, ses
ou base de la Pas d’adaptation. Pas d’adaptation.
l’utilisateur et ses réponses, ses
recommandati




présentation, Adaptation de la
Techniques adaptation de la présentation et
Pas d’adaptation. Pas d’adaptation.




Adaptabilité directe du modèle Pas d’adaptabilité. Pas d’adaptabilité, quelques attributs
apprenant. du profil apprenant.
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‘ Interprétation du tableau
Comme nous l’avons déjà expliqué dans la section 5.4.3, UMAKE arrive à gérer
le démarrage à froid grâce à l’initialisation du style d’apprentissage de l’apprenant dès la
phase d’enregistrement.
Parmi les systèmes présents dans le tableau, il n’y a que ELM-ART [Weber &
Brusilovsky 01] et UMAKE qui proposent de l’aide aux apprenants. A la fin de
l’exercice, ELM-ART présente à l’apprenant ses réponses fausses et, à côté de chaque
réponse fausse, il y a un bouton d’aide qui mène à la page du cours qui traite le concept
visé par la question (sachant que ELM-ART est un système d’apprentissage complet qui
comprend aussi des outils d’évaluation pour évaluer le niveau de connaissances des
apprenants), tandis que UMAKE assiste les utilisateurs au cours de leur auto-évaluation.
Pour chaque question, il leur propose trois types d’aide, et leur recommande un seul
parmi les trois en utilisant une technique de filtrage hybride la commutation (voir section
5.4.3).
La génération du test/quiz est dynamique pour tous les systèmes cités dans ce
tableau : UMAKE suit une stratégie particulière pour sélectionner les questions
constituant le test pour l’apprenant en se basant sur le concept de questions « nouvelles »
et questions « anciennes » (voir section 5.3), alors que les trois autres systèmes se basent
sur le paramètre « difficulté » pour sélectionner les questions constituant le test. En effet,
dans ces systèmes, la prochaine question proposée à l’apprenant dépend de la réponse
donnée à la question courante.
Parmi les quatre systèmes cités dans ce tableau, seul le système de Gejji [Gejji 01]
ne présente pas la solution à l’apprenant. Après chaque question, il affiche juste la nature
de la réponse de ce dernier (correcte ou incorrecte), et lui propose de faire une question
plus difficile ou plus facile selon cette réponse. Tandis que SIETTE [Guzman et al. 05],
propose la solution après chaque réponse de l’apprenant avec un feedback optionnel.
ELM-ART propose la solution pour toutes les questions à la fin du test avec une note
additionnelle dans le cas d’une réponse fausse de l’apprenant, lui expliquant pourquoi sa
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réponse était incorrecte. A la fin de chaque test, UMAKE présente une variété
d’informations à l’apprenant. Pour chaque question, il lui présente le temps mis pour
répondre à cette question, la nature de sa réponse avec la possibilité de consulter la bonne
réponse, les aides utilisées, l’aide recommandée, quelle méthode le système a utilisé pour
lui recommander cette aide (filtrage collaboratif ou filtrage à base de connaissances) et la
raison pour laquelle il a utilisé cette méthode (voir section 5.4.3). UMAKE présente aussi
à l’apprenant des statistiques concernant sa performance dans ce test, des statistiques
concernant sa performance globale (pourcentage de réussite global, pourcentage d’échec
global, combien de fois il a utilisé chaque type d’aide, combien de fois il a suivi la
recommandation du système...) et comment son style d’apprentissage a évolué durant
son interaction avec le système. UMAKE reste aussi le seul système qui permet à
l’apprenant de donner son opinion concernant les aides utilisées (les différentes
évaluations données à ces aides) et le style d’apprentissage évolué (si l’apprenant en est
convaincu ou non). UMAKE tient compte de cette opinion pour mettre à jour le profil
apprenant et améliorer ses recommandations futures.
ELM-ART s’appuie sur le niveau de connaissances de l’apprenant et ses
préférences comme base d’adaptation pour appliquer l’adaptation de la présentation, celle
de la navigation (l’annotation des liens selon la métaphore des feux de circulation décrite
dans la section 2.4.3.1-a du chapitre 2) et l’ordonnancement adaptatif des cours (à partir
du cours courant, le meilleur prochain cours, requis pour atteindre l’objectif de
l’apprenant, est accessible par le lien « suivant »). De plus, l’utilisateur peut accéder
directement à son modèle apprenant et le modifier selon son estimation de son niveau de
connaissances. Par contre, UMAKE fait de l’adaptation en se basant sur le style
d’apprentissage, les réponses, les préférences et la performance de l’apprenant.
L’adaptation de la navigation est réalisée par le biais de l’annotation des liens (l’aide
recommandée est colorée d’une couleur différente). La présentation de la solution est
adaptée à la réponse donnée par l’utilisateur. En effet, pour chaque question, nous
présentons les réponses alternatives (n’oublions pas que toutes les questions sont à choix
multiple) tout en marquant, parmi ces choix, la bonne réponse et la réponse de
l’apprenant d’une façon différente dépendamment de sa nature (correcte ou incorrecte).
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De façon personnalisée, nous lui présentons aussi la méthode adoptée pour lui
recommander l’aide appropriée, avec la raison pour laquelle nous avons appliqué cette
méthode dans son cas à lui. Dans UMAKE, l’utilisateur a la possibilité de modifier
quelques aspects de son profil comme le mot de passe ou le style d’apprentissage initial
ou évolué (voir section 5.2.1).
5.6. Conclusion
Au cours de ce chapitre, nous avons vu l’architecture et expliqué la méthodologie
de notre système UMAKE. Nous avons présenté en détails les différents modules qui
composent cette architecture et les différentes étapes de notre méthodologie. Le système
que nous avons conçu, permet d’aider un apprenant donné à bien comprendre la question
qui lui est posée. Au fait, nous lui recommandons une aide bien définie parmi 3
proposées en se basant sur une technique hybride HY qui commute entre deux techniques
de filtrage t le filtrage collaboratif CF et le filtrage basé sur la connaissance KB. Nous
utilisons aussi certaines techniques d’adaptation dans UMAKE comme l’adaptation de
présentation pour présenter la solution d’une question donnée, et l’adaptation de
navigation pour indiquer l’aide recommandée pour chaque question. Nous montrons ces
différentes techniques en détails dans le chapitre 6.
Dans le chapitre suivant, nous proposons de voir le détail de l’implémentation et
les technologies utilisées dans UMAKE. Ce sera, donc, une présentation plus concrète du
système.
Chapitre 6 : Implémentation et validation
Dans ce chapitre, nous parlerons de l’environnement de développement de notre
système, notamment des outils et des langages de programmation utilisés. Nous
donnerons par la suite des scénarios d’utilisation de UMAKE en termes de captures
d’écran.
6.1. Implémentation de UMAKE
UMAKE a été développé sous le système d’exploitation Windows XP et le
serveur web Apache Tomcat, version 5.0.30. Nous avons utilisé le langage de
programmation JAVA (J2SE version 1.4.2) sous l’environnement de développement
NetBeans, version 4.1. Nos données sont stockées sous forme de fichiers XML.
Plus précisément, les technologies utilisées pour le développement de UMAKE
sont les suivantes
• Java Servlet version 2.4 et JSP (Java Server Pages) version 2.0, sous le serveur
Tomcat version 5.0.30.
• La technologie DOM pour parser les données des fichiers XML.
• HTML et Javascript pour les interfaces.
Ces technologies sont décrites brièvement dans la section qui suit.
6.1.1. Les Serviets et les pages JSP (Java Server Pages)
Au fil de ces dernières années, beaucoup de sites web se sont développés. Par
conséquent, plusieurs technologies et langages de programmation liés au Web sont
apparus. Ils permettent d’améliorer la gestion et le design des sites web HTML, ASP,
PHP, ASP, ASP.NET, etc.
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Nous allons introduire le fonctionnement des Serviets et des pages JSP, liés au
langage de programmation JAVA, et permettant de développer des applications client-
serveur dynamiques.
6.1.1.1. Architecture client-serveur
Dans l’architecture client-serveur, la communication est réalisée à travers un
dialogue entre un client et un serveur (voir Figure 6.1). En effet, le client émet des





Site Client Réponse Site Serveur
Figure 6.1 La communication dans l’architecture client-serveur
Par conséquent, un site Web doit permettre l’échange d’informations entre le
client, situé du côté navigateur, et le serveur Web. La communication peut se faire selon
plusieurs protocoles, dont le protocole HTTP (HyperText Transfer Protocol). Lorsque le
client saisit une URL (Uniform Resource Locator) dans son navigateur, une requête http
est envoyée au serveur Web, c’est-à-dire que le client interroge le serveur Web. Le
serveur Web renvoie ensuite une réponse basée également sur le protocole http.
6.1.1.2. Les serviets
Une servlet Java est une classe qui a pour but de générer une réponse à une
sollicitation d’un service. Étant donné qu’elle est écrite en Java, elle est tnuÏti
plaiefàrme . elle est portable entre les serveurs et les différents systèmes d’exploitation.
Une servlet peut être chargée automatiquement lors du démarrage du serveur Web ou lors
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de la première requête du client. Une fois chargées, les serviets restent actives dans
l’attente d’autres requêtes du client. Elles sont aussi performantes parce qu’elle sont
exécutées dans des threads et ne sont pas limitées au protocole http. En effet, il existe
plusieurs types de servlets selon le protocole de communication entre le client et le
serveur Web. Les servlets que nous avons utilisées, sont les servlets HttpServlet.
La classe de base d’une servlet est GenericServlet. Le serveur Web interagit avec
la servlet en utilisant une de ces trois méthodes mit, service et destroy (voir figure 6.2).
Serveur Web
réponse
Figure 6.2 : Le cycle de vie d’une servlet
La méthode mit est appelée par le serveur s’il n’existe aucune instance de la
servlet. Elle s’exécute une seule fois au début pour initialiser l’état de la servlet,
configurer les ressources externes, etc. La méthode service est la méthode principale, elle
est définie dans la classe javax.servlet.GenericServlet. Elle peut être appelée zéro ou
plusieurs fois durant la vie de la servlet car plusieurs utilisateurs peuvent demander ce










ServÏetRequest et $ervletResponse. L’objet ServÏetReqztest permet d’accéder aux
différentes informations concernant la requête du client, et l’objet ServietResponse
permet de produire la réponse envoyée par le serveur au client. La méthode destroy est
utilisée par le serveur juste avant de se fermer pour permettre à la servlet de se défaire de
ses liens vers des ressources externes.
La technologie JSP (Java Server Pages) est souvent combinée avec des serviets
dans une même application. Elle facilite la création des pages Web dynamiques, en
permettant l’intégration de code HTML statique et du code JAVA. Les pages JSP sont
automatiquement compilées sous forme de servlets avant d’être exécutées (voir Figure
6.3).








réponse Traiter la requête
réponse
Figure 6.3 Le cycle de vie de JSP
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6.1.1.3. Technologie XML
XML (eXtensible Markup Language) est un format de description des données, fondé sur
le langage HTML et utilisé pour l’échange structuré de documents sur Internet. En effet,
c’est un ensemble de règles de syntaxe qui permet de représenter, grâce à des balises, des
données dans des documents de type texte.
Nous utilisons XML dans UMAKE pour stocker les informations de
l’application profils des utilisateurs, les questions et les concepts, etc.
6.2. Domaine d’application
Le domaine d’application que nous avons choisi est “structures de données”.
UMAKE permet donc aux utilisateurs de faire des tests d’auto-évaluation, et les aide à
mieux comprendre chaque question posée en leur recommandant une aide appropriée.
Chaque test peut porter sur un des plusieurs concepts du domaine structures de données,
comme le tri rapide « Quick sort », le tri à bulles, etc.
En Figure 6.4, nous pouvons voir une partie de la hiérarchisation du domaine. Un
utilisateur peut donc choisir un concept, parmi plusieurs disponibles, pour commencer
son auto-évaluation.
Figure 6.4: Illustration d’une partie du domaine d’application
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Nous allons maintenant voir les différentes étapes par lesquelles un utilisateur doit
passer pour accéder aux différentes fonctionnalités du système, puis nous montrerons des
captures d’écran de ces fonctionnalités.
6.3. Environnement d’un utilisateur
Dans cette section, nous présentons les composants de l’environnement de
l’utilisateur lorsque celui-ci se connecte au système.
6.3.1. Page d’accueil de UMAKE
La Figure 6.5 présente la page d’accueil du système. Dans cette page, l’utilisateur
déjà enregistré, saisit son nom d’utilisateur, son mot de passe et clique sur le bouton Sign
In pour se connecter au système et, éventuellement accéder aux différentes
fonctionnalités offertes aux membres (voir sections 6.3.3 et 6.3.4). Dans le cas où il n’est
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Knowledge Evaluation) is ai Web-B ased
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collaborat±ve ifitering aiM the hnowledge
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Don’t have a user narne?
Sgrting up is easv.
Figure 6.5 : La page d’accueil de UMAKE (sans détails)
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Dans la partie droite de la page d’accueil, nous donnons une brève définition de
UMAKE (voir Figure 6.5). Les utilisateurs peuvent en connaître davantage sur UMAKE
en cliquant sur le lien Click here for more details. Une définition plus détaillée
s’affichera dans la même page, en dessous de la définition générale (voir Figure 6.6).
Cette option est utile aussi pour les utilisateurs qui ne savent pas par où commencer. Elle






Don’t haire a user narne?
Signing up is cars-.
About UMAIŒ
ULsKE (User Modeling for Adapted Knowledge Evaluation) is n Web-Based svstetn
which cnn provide the tearners with dvnamic quizzes It niables them to understand the
questons IDsIAFOE assists Usesn whlle thev are being evaluated nid recommends to Usem tise
most suitable lselps’ for endi question in the quiz We emptoyed n hvbrid technique of
recommendation based on tise coilaborative ltering nid Use knowledge-based 1tering Tise
diffèrent helps tools are adapted to Use leaming style ofthe learner.
L’sIAFOE operates in two ensential phases: regisation phase nid auto-evaksation phase.
In es-des- to use LlAKE. ail the uses-s must register nid create an acensait lise registration
phase is composed of two parts In tise first part, the user must prmide generat hsfonnation
such as lus came, emsil ad&ess nid passworff e second pni of Use registration Use
psucisotechnical questionnaire. Ibis questionnaire is composed of 14 questions Usat new user
must answer in order for UMAKE to dates-mine his learning style.
When an existing member logs hsso C’)JAFOE. he will he presented witis tise main page which is
the cerner point of Use UL,KE s’stem. Frocs tise main page, Use user has access to Use
available topiès for tise auto-evaluation. Moreoves-, froin Use main page, tise user lias access te
several ‘menthes- tools” such as: change hit password. rade tise leaming style questionnais-e or
consuit isis overail perfomsnsce sumnsarv,
lise auto-evaluation phase begi.ns when die member chooses a topic. Before starting Use auto
evahiation test tise user must setect Use nsussber cf questions in Use test. Tise test wiil be
presented to huis ccc question iii e rime. For each question, he is provided witii Uiree hints
u-jUs respect to die dis-ce main tearning styles. U\LkFOE wiil s-ecommend one of Use hints to get
n pes-sonalized help 1f Use user uses one or more hclps, lie nsight be reqtsfred to evaluate tise
used help(s) before passing to Use next question. Usi4JCE records dièse evaluations nid uses
Usesis in order in improve ftsture recotnzsiendadons At Use nid of Use test. LMAKE presents a
nsomnarv of Use user’s perfomsance dus-tag this auto-evabsadon session, where Use user cssn
sicw die solution in Use answers. nid an oves-ail summarv cf Isis perfonssance.
Figure 6.6 : La page d’accueil de UMAKE (avec détails)
6.3.2. Enregistrement de l’utilisateur
Dans UMAKE, un nouvel utilisateur peut s’enregistrer en deux étapes faciles.
Lors de la première étape, il saisit dans un simple formulaire des informations générales
comme son nom, son sexe, son adresse email et son mot de passe (voir Figure 6.7).
Step 1; Geiierat Information
Feds mat.ed : an aster:si aie nequaed.
Flrst Narne: Sara
Registration
Figure 6.7 : La première étape de l’enregistrement
Lors de la deuxième étape, il se verra proposer un questionnaire psychotechnique














Step 2: Learning Style
Please answer these 14 questions. Select the choice that best describes you.
Question 1
IfI have to learo how to do something. I Iearn bestwhen I:
G Watch someone show nie how
O Hear someone tel me how
O Trv to do it mvself
Question 2
Vhen I read. I often find that I:
G Visualize what I mii reading in mv minds eye
O Read out loud or hear die words inside m heai
O Mess mid v to feel Fidget and frv to feel die content
Question 13
If someone were verbally describing something to me, I would:
G 1cv to iisuahze what she was saving.
O Enjov listening but want to interrupt and talk mys cIL
O Become bored her descripdon got too long and detailei
Question 14
When trying to recaLE names, I remember:
G Faces but forget names
C Narnes. but forget fac es.
O events. but not names or faces.
Finish
Figure 6.8 La deuxième étape de l’enregistrement
Ce questionnaire permet à UMAKE de déterminer le style d’apprentissage de
l’utilisateur (voir section 5.3.1). Quand celui-ci soumet ses réponses, le système lui
présente le style d’apprentissage déterminé (voir Figure 6.9).
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De plus, il lui procure la possibilité de consulter les informations qui caractérisent
son style. Quand il clique sur le lien approprié, une fenêtre pop up s’ouvre et affiche une
brève définition (voir figure 6.10).
What
\Vhat is a ‘iruai ianier’
Visual leamers prefer using images. pictures, colors, and rnaps to organize
information md communicate with others Tliev cm easilv isuaEze objects,
plans md outcomes in ±efr mind’s eve. 11cv are often swaved bv the look
of an object. Thev are interested in color md lavout md design. 11cv also
have a good spatial sense, which gives them o good sense ofdirection They
cm easilv find ffiefr wav around using maps, md ffiev rarelv get lost. When
thev walk out of an elevator thev instinctivelv know which wav to tmn
Close this window
Figure 6.10 : Les apprenants visuels
6.3.3. Outils membres
Une fois enregistré, l’utilisateur peut accéder à la page principale du système (voir
Resuit of the learning style questionnaire
What is vour learning style?
Vour learning srsIe is \ nal
Click on ±e lcacnrng style fora briefdeflni5an.
Figure 6.9 : Le style d’apprentissage déterminé par UMAKE
Figure 6.11).
12$
figure 6.11 : La page principale de UMAKE
Cette page est divisée en deux parties. La partie gauche est le menu de navigation
de l’utilisateur. Elle présente les différents sujets (ou concepts) disponibles pour son auto-
évaluation et plusieurs outils membre. La manipulation de la plupart de ces outils se fait
dans la partie droite de la page. Au chargement de la page principale, la partie droite
présentera une photo et une citation (choisie arbitrairement parmi plusieurs enregistrées
dans le système). Nous détaillons chacun des outils offerts aux membres dans la partie
qui suit
6.3.3.1. Statistiques globales
L’outil OveraÏÏ Surnmary permet à l’apprenant de consulter des statistiques
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pour lesquelles il a suivi notre recommandation durant son interaction avec le système
(voir Figure 6.12).
Figure 6.12 L’outil Overali Surnrnaty
6.3.3.2. Questionnaire du style d’apprentissage
L’outil Learning Style Questionnaire permet à l’apprenant de réinitialiser son
style d’apprentissage initial détecté lors de la deuxième étape de son enregistrement. A
l’aide de cet outil, il refait le questionnaire du style d’apprentissage présenté dans la
Figure 6.8 [URL 1].
6.3.3.3. Mot de passe
L’outil Change Password permet à l’apprenant de changer son mot de passe (voir
Figure 6.13). Quand il se connectera au système la prochaine fois, il va devoir utiliser son
nouveau mot de passe.
VÇ1conie Sara Doc S tati sti es
Available topico
An overali summaxv ni voue performance
3 but orerat! successpercentage L 2
Member bols
)burot-ecalifIurepcrcentagc
Numberoftimeeou ued an audtwrrheip f
Number ottirnes vou used g isuaihelp 5
Nuniber ofdan es iou used an Idnesrhetic help S
umher o! dm es mu tbliow ou, reconamendadon 2
r Go o ho Mon Page J
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Figure 6.13 : L’outil Change Password
6.3.3.4. Voisinage
Comme nous l’avons déjà détaillé dans le chapitre précédent, la recommandation
dans UMAKE est basée sur une technique de filtrage hybride qui emploie le filtrage
collaboratif et le filtrage à base de connaissances. Le premier filtrage est réalisé en se
basant sur le voisinage de l’utilisateur (voir section 5.4.3). Pour cette raison, nous lui
avons procuré la possibilité de le consulter à partir de la page principale du système, à
l’aide de l’outil Neighbourhood. Dans la partie droite de cette page, il verra des
informations lui expliquant la notion de «voisinage ». En bas de la page, il trouvera un
tableau affichant les membres constituant son voisinage avec la mesure de similarité qu’il





F1ds tnaxled v:tn an astensk are ieqizreU.
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figure 6.14: L’outil Neighbourhood
6.3.3.5. Aide
L’apprenant, qui se trouve dans la page principale, peut consulter une aide lui
expliquant la signification de chacun des outils offerts et lui indiquant comment procéder
pour faire un test d’auto-évaluation (voir Figure 6. 15).
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Figure 6.15 L’outil HeÏp
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6.3.4. Auto-évaluation de l’utilisateur
La phase d’auto-évaluation commence quand l’utilisateur choisit un des concepts
disponibles (voir section 5.2.1). Il commence par sélectionner le nombre des questions
qui composeront son test (voir Figure 6.16).
VÇècome 5aiDoeaz
Auto-Evaluation test on: Quicksort
Please select the size of de auto-evaluation test: 5 questions
For cadi questicn oull be provided with three 1’elated to tic tiree main leaming s1es.
Ir von need some help. click on 011e cf die hints.
UM..AKE recommend von to click on dIe colcrec. ccc to get a personali2ed help.
Disable tic PopUp blocker to sec tic help





Figure 6.16: Le choix du nombre des questions dans UMAKE
Dans la même page, il a accès à un petit tutorial qui lui explique comment
manipuler chaque type d’aide dans le test. La Figure 6.17 montre un exemple de tutorial
pour l’aide visuelle.
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Figure 6.17 : Le tutorial pour l’aide visuelle
Quand il appuie sur le bouton Start! pour démarrer le test (voir figure 6.16), les
questions seront choisies selon la stratégie décrite dans la section 5.3. Nous lui présentons
le test, une question â la fois. Pour chaque question, il y a trois types d’aide proposés
auditif, visuel et kinesthésique (voir f igure 6.18). Il lui suffit de cliquer sur un des liens
pour accéder au type correspondant. Par exemple, l’aide visuelle déroule devant lui
l’algorithme sur un ensemble de données. Il va pouvoir yj! comment il fonctionne étape
par étape avec ces données. Par contre, s’il utilise l’aide kinesthésique, il aura la
possibilité d’introduire ses propres données avant de dérouler l’algorithme. Ainsi, l’aide
kinesthésique lui permet d’essayer à son gré plusieurs jeux de données, sur lesquels il
pourra dérouler l’algorithme. S’il est plus kinesthésique que visuel ou qu’auditif, cette
aide l’aidera à mieux comprendre l’algorithme. L’aide auditive, quant à elle, lui présente
un exemple accompagné du son. L’algorithme y est déroulé. Pour chaque étape, il entend
l’explication qui lui est fournie de façon vocale. Il peut utiliser les aides qui lui
conviennent le mieux. Toutefois, nous lui recommandons le type approprié selon
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plusieurs critères détaillés dans la section 5.4.3. Nous utilisons la technique annotation
des tiens de la technologie adaptation de ta navigation pour lui indiquer l’aide suggérée
par le système (voir chapitre 2, section annotation des liens). Le lien correspondant est
coloré dune couleur différente (voir figure 6.1$).
Quicksort Auto-Evaluation
•..
Question 1: Why is quick sort known as P!diVide and conquer” algorithrn?
O Because n doesnt sort tie entne st at .s gen.
Because 1: soits te entie st at once.
O Beca.sse ±vde tie n n en ntc smaZer nts and en oit5 dose srnae sts.






Figure 6.1$ : Exemple de questions pour le concept « tri rapide »
Si l’utilisateur a eu recours à une ou plusieurs des aides proposées pour répondre à
la question, il se verra par/àis obligé de les évaluer dans la page qui suit, selon le
mécanisme décrit dans la section 5.3.2 (voir Figure 6.19). Dans ce cas, le bouton $ubrnit
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figure 6.19 : L’évaluation des aides dans UMAKE (évaluation nécessaire)
Dans le cas contraire, le bouton $tibmit sera toujours actif et il pourra continuer
son auto-évaluation sans avoir à entrer les évaluations correspondantes (voir figure 6.20).
Les évaluations sont des entiers entre 1 et 5 comme le montrent Figure 6.19 et figure
6.20:
• La note 1 signifie que l’aide correspondante n’a pas aidé l’apprenant à
comprendre la question courante.
• La note 2 signifie que l’apprenant est neutre vis-à-vis de cette aide.
• La note 3 signifie que l’aide correspondante a aidé un peu l’apprenant à
comprendre la question courante.
l—
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• La note 4 signifie que l’aide a aidé l’apprenant à comprendre la question
courante.
• La note 5 signifie que l’aide a beaucoup aidé l’apprenant à comprendre la
question courante.
VeIco:yie Sara D:e :aia
tJj Evaluation of helps
Please provide an e:aluaton of the help s:
Visual Ci 02 03 04 05








Figure 6.20 : L’évaluation des aides dans UMAKE (évaluation non nécessaire)
A la fin du test, UMAKE présente un tableau récapitulatif de sa performance
durant cette session d’auto-évaluation et un tableau récapitulatif de sa performance
globale. Pour chaque question, il peut consulter le temps mis pour répondre, la nature de
sa réponse, son pourcentage de succès, son pourcentage d’échec et peut accéder à la
solution correspondante. Le deuxième tableau comporte d’autres informations générales
comme son pourcentage de succès global, son pourcentage d’échec global, le nombre de
fois pour lesquelles il a utilisé chaque type d’aide et le nombre de fois pour lesquelles il a
suivi notre recommandation (voir figure 6.2 1).
\‘ecome Sara Doc c
Resufts and statistics
A summar of vont performance dcarmr ths evaluatio: 5055mo
Questions Elapsed time (sec) Ù Nature ofyour answer Solution
Question 1 105 ViewSoluton 1 ]
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Numberoftirnesîou used an audtorvheip S
Nom ber oftimcs rou used a tsuai heip 6
Nom ber oftimes uou used an idnestbetic heip 6
Nwn ber ai tjjnes lou foliow our recornmendation 2
fram the learmn style test, von were O°c A;a:.:rv. 100°c mU Oc
____________
But after obset-anr vont behavaout throurh vour utihzauon of the ss-stem. tyc cm pred:ct that
von are 33.33°c .::i. 33.33°c mU 33.33°c vc
\\ould von hke to sae voue updated learrnng sle Yes Q No
Save Opinion j
Figure 6.21 La page des résultats et des statistiques
En bas de la page, UMAKE lui affiche son style «apprentissage évolué tel qu’il a
été interprété par le système en fonction de ses choix, de ses évaluations données à
chaque type d’aide utilisée et de sa performance (voir chapitre 5, sections 5.3.1 et 5.4.3).
L’apprenant peut, à totlt moment, revoir une brève définition de chaque style en cliquant
13$
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sur le lien correspondant. Le système lui propose aussi de mettre à jour son profil selon
ce style d’apprentissage évolué (voir Figure 6.2 1).
Si l’apprenant veut voir la solution d’une question donnée, il lui suffit de cliquer
sur le bouton View Solution correspondant. Une fenêtre pop up s’ouvrira lui affichant les
données de la question, la réponse correcte, sa réponse et les types d’aide qu’il a utilisés
(voir Figure 6.22).
Figure 6.22 La solution, sans détails, à une question répondue incorrectement
Nous avons ajouté à chaque solution des informations concernant la méthode
employée pour la recommandation, une brève explication de cette méthode, et la raison
de son emploi. Nous utilisons la technique du texte élastique de la technologie adaptation
de ta présentation pour lui afficher ces informations (voir chapitre 2, section 2.4.3.1-a).
En effet, il suffit à l’apprenant de cliquer sur le lien Click here Jôr more details, à côté de
la question Do you want to know how you ‘ve been recommended?, pour que les
informations recherchées s’affichent en dessous de cette question. De plus, elles sont
Question 2 \Vhen sorting n retords, Quicksot bas ave;age-case cost:
Quicksort Auto-Evaluation: Solution for the question 2
O.ogn
V o:cgn
Hints for is qutsoon. vou used the ai and hmts
y” TLe ngct
)Ç car ccn.’
Do yoi want to kriow how you’ve been recornrnended? v
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adaptées pour chaque apprenant. Elles dépendent de ses choix, de ses évaluations
données à chaque type d’aide utilisée et de sa performance (voir chapitre 5, sections 5.3.1
et 5.4.3), réalisés avant qu’il ne réponde à la question courante dans le test.
Figure 6.23 : La solution, avec détails, à une question répondue incorrectement (la
première raison pour l’utilisation du filtrage à base de connaissances)
Par exemple, pour une question donnée, nous pouvons utiliser la méthode du
filtrage à base de connaissances afin de recommander une aide, pour l’une des raisons
suivantes
La méthode du filtrage collaboratif ne nous a pas permis de trancher sur le type
d’aide à recommander (voir Figure 6.23).
Question 2 When sorting n records, Quicksort has average-case cost:
Quicksort Auto-Evaluation: Solution for the question 2
)Ç Ocgu
i/ on
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• Aucun utilisateur du voisinage de l’utilisateur courant n’a répondu à cette
question avant (voir Figure 6.24).
• L’utilisateur courant fait partie des premiers utilisateurs du système, c’est ce
qu’on appelle le démarrage à froid du système (voir Figure 6.25).
Figure 6.24 : La solution, avec détails, à une question répondue incorrectement (la
deuxième raison pour l’utilisation du filtrage à base de connaissances)
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Figure 6.25 La solution, avec détails. à une question répondue correctement (la
troisième raison pour l’utilisation du filtrage à base de connaissances)
La Figure 6.26 montre un exemple des informations affichées quand nous avons
utilisé la méthode du filtrage collaboratif pour recommander une aide appropriée à
l’apprenant: nous lui expliquons la méthode de filtrage employée et nous lui affichons
les membres de son voisinage, sur lequel nous nous sommes basés, avec les mesures de
similarité correspondantes.
Members in vour neigbbourhood Simitarity
Sournaia Chaff.zr
[ I-uicfiarn Hage 0. 7S
Pierre Chalibun OS
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Figure 6.26 : La solution, avec détails. à une question répondue correctement
(l’utilisation du filtrage collaboratif)
Après avoir consulté les différentes solutions, l’apprenant peut cliquer sur le
bouton Scive Opinion situé en bas de la page des résultats et des statistiques (voir Figure
6.21) pour passer à la page finale du système. Cette page lui présente plusieurs options
comme refaire le même test, faire un autre test, refaire Le même test mais avec les
questions désordonnées (pour voir s’il a bien assimilé ses erreurs) ou retourner à la page
principale (voir Figure 6.27). S’il opte pour la troisième option, il sera redirigé vers la
page où il doit sélectionner le nombre de questions qtli composeront son test.
Quicksort Auto-Evaluation: Solution for the question 1
Q ueston 1 When sorting N records, Quickson bas worst-case cost?
1?’ OND
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\Ceccnse Sara Doe 1
Enci of the Auto-Evaluation
Your protile lias been updated successfullv.
Now. please choose one of these options to continne
C) Repeat die sarne quiz
C) Take another quiz
Q Reoear die same quiz with shuffled questions
Return to the Main Page
Thax± iou for usine UhLtrKE, we lape dat our sistern was lelphtl for i-ou anti that i-oui! do botter next orne.
j Submt yotir Chaire
Figure 6.27 : La fin de l’auto-évaluation
6.4. Validation de UMAKE
Dans cette section, nous présentons la validation de notre système et les différents
résultats obtenus.
6.4.1. Mise en contexte
Le domaine d’application est les structures de données et plus précisément le
concept tri rapide « Quick sort ». De ce fait, nous avons choisi, pour la version
préliminaire de UMAKE, des étudiants en informatique. La plupart finissent leur bac
cette année ou sont en maîtrise. Nous avons donc des utilisateurs quasiment du même
niveau.
Comme nous l’avons mentionné précédemment, UMAKE emploie une technique
de filtrage hybride (HY) pour déterminer l’aide à recommander à l’apprenant. Cette
technique commute entre le filtrage coïtaboratif (CF,) et le filtrage à base de
connaissances (KB).
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Pour des fins d’évaluation, UMAKE a été testé avec chacune de ces trois
techniques (CF, KB et HY) sur trois populations différentes (voir Tableau 6.1). Il y a eu
un total de 6$ personnes qui ont participé à l’évaluation du système pendant une période
d’environ 5 jours. Ces personnes ont été départagées aléatoirement sur les trois
techniques pour constituer les trois populations.





Nombre total de personnes 6$
Notre base de questions contenait 12 questions, 4 aides auditives, 7 aides visuelles
et 6 aides kinesthésiques. Les aides sont réparties uniformément sur les questions tirées
des notes du cours de structures de données IFT2O1O de l’université de Montréal et de
SparkNotes [URL 4], un site qui propose des notes de cours en ligne et des quiz associés
pour différentes disciplines telles que les mathématiques, l’histoire, etc.
Les quiz proposés peuvent comporter 3 questions, 5 questions ou 7 questions
(voir Figure 6.16).
L’analyse des résultats a été faite à partir des données récupérées dans les fichiers
log en format XML enregistrés pour chaque utilisateur.
Hypothèse L’objectif principal de cette évaluation est de vérifier si notis avons
fait le bon choix d’opter pour la technique hybride, Est-ce que cette technique nous
permet d’obtenir de meilleurs résultats par rapport aux deux autres techniques
mentionnées précédemment ou non?
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6.4.2. Style d’apprentissage
Un utilisateur doit s’enregistrer avant d’accéder aux différentes fonctionnalités de
UMAKE. Lors de la deuxième étape de l’enregistrement, il répond à un questionnaire
psychotechnique tiré de [URL 1] afin que le système puisse initialiser son style
d’apprentissage (voir chapitre 5, section 5.3.1). Durant les tests ou les quiz, UMAKE
observe ses choix, ses préférences, les notes attribuées aux différentes aides, sa
performance, etc. et détermine son style d’apprentissage évolué (voir chapitre 5, section
5.4.3).
Nous avons établi un histogramme concernant l’évolution du style
d’apprentissage pour chaque population associée aux techniques de recommandation
appliquées KB et HY (voir Figures 6.29 et 6.30). Les styles d’apprentissage n’ont pas
changé pour la population associée à CF. C’est pour cette raison que nous n’avons pas
établi un histogramme pour cette population. Ceci s’explique par le fait que l’algorithme
CF se base sur les votes des apprenants similaires pour recommander l’aide appropriée à
l’apprenant courant (voir chapitre 5, section 5.4.3.1), mais en aucun cas il ne permet de
vérifier si tel ou tel type d’aide a été plus bénéfique à l’apprenant durant ses sessions
d’évaluation et de mettre à jour son style d’apprentissage évolué en fonction de ce
résultat.
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Style d’apprentissage
Figure 6.2$ Évolution du style d’apprentissage pour la population associée à la
technique KB
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La Figure 6.28 montre qu’il n’y a presque pas de changement dans le style
d’apprentissage des apprenants associées à la technique KB. Cette technique permet
de déterminer l’aide qui a été la plus bénéfique et la plus utile à l’apprenant en se
basant sur la nature de ses réponses (correctes ou incorrectes) obtenues en utilisant le
type d’aide correspondant durant les sessions d’auto-évaluation précédentes et
actuelle. Le fait qu’il n’y ait pas un grand changement dans le style d’apprentissage
pourrait signifier que l’apprenant utilise le plus souvent l’aide qui est adaptée à son
style initial et que ce type d’aide lui a été bénéfique.
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Évolution du style d’apprentissage pour la population associée à la
technique HY
La Figure 6.29 montre qu’il y a quelques changements dans le style
d’apprentissage des apprenants associés à la technique HY. Ces changements sont de
13% pour le style auditif, de 1% pour le style visuel et de 12% pour le style
kinesthésique. La technique hybride se base sur les deux techniques : filtrage
collaboratif et filtrage à base de connaissances. C’est la dernière teclmique qui met à
jour le style d’apprentissage évolué en se basant sur l’aide la plus bénéfique et la plus
utile à l’apprenant (voir Figure 6.28). Donc normalement, nous n’aurions pas dû avoir
des changements importants dans le style d’apprentissage dans cette figure pour les
mêmes raisons qu’on a évoquées pour la population associée à la technique KB.
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figure 6.30 : Évolution du style d’apprentissage en moyenne pour les trois populations
La Figure 6.30 montre l’évolution du style d’apprentissage en moyenne pour les
trois populations. Nous remarquons qu’il y a des changements presque insignifiants pour
les trois styles d’apprentissage. Ceci pourrait signifier éventuellement que le
questionnaire psychotechnique [URL 1], qui est proposé à l’apprenant lors de son
enregistrement dans le système (voir chapitre 5, section 5.2.1), détermine exactement le
style d’apprentissage. De plus, ceci pourrait également signifier qu’un apprenant donné
passe rarement d’une catégorie à une autre.
Nous voulons souligner aussi que pour les trois populations, il y a peu
d’utilisateurs qui sont kinesthésiques, de même pour les utilisateurs auditifs. Toutefois, la
plupart sont visuels.
Rappelons qu’à la fin de chaque test, UMAKE présente à l’utilisateur son style
d’apprentissage évolué tel qu’il a été déterminé par le système (voir chapitre 5, section
5.4.3.2). Dans ce cas, l’utilisateur peut choisir de mettre à jour son style d’apprentissage
en fonction de ce style ou non. Le Tableau 6.2 présente, par population, le nombre des
cas dans lesquels l’utilisateur a été en accord avec le style d’apprentissage évolué
présenté par UMAKE.
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Tableau 6.2 : Nombre de fois où les utilisateurs ont accepté leur style d’apprentissage
évolué
En accord avec le style dapprentïssage évolué
Oui % Non %
CF 23 95,83% 1 4,17%
KB 15 55,56% 12 44,44%
HY 16 76,19% 5 23,81%
Moyenne 75,86% 24,14%
Pour ne pas tomber dans la confusion, nous voulons clarifier que pour une
population donnée, le nombre qui est dans la colonne «Oui » représente le nombre de
tests à la fin desquels les apprenants de cette population ont accepté leur style
d’apprentissage évolué. Respectivement, la colonne «Non » représente le nombre de
tests à la fin desquels l’apprenant de cette population n’a pas accepté son style
d’apprentissage évolué. Donc, si nous sommons ces deux nombres, nous trouvons le
nombre total des tests effectués par cette population (un apprenant peut effectuer
plusieurs quiz).
D’après le tableau ci-dessus, le style d’apprentissage évolué a été accepté en
moyenne dans 75,86% des cas indépendamment de la population, ce qui constitue une
bonne moyenne. Cela signifie que globalement, UMAKE détermine bien le style
d’apprentissage de l’apprenant quand celui-ci interagit avec le système. Ce style était
accepté presqu’à l’unanimité par la population (95,83%) associée à la technique CF, ce
qui est normal vu que le style évolué est le même que le style initial. Il était accepté aussi
par les populations associées à KB (55,56%) et à HY (76,19%) avec des pourcentages
assez bons compte tenu des changements mentionnés précédemment entre les deux styles
d’apprentissage dans ces populations (voir Figures 6.30 et 6.3 1). Ceci semble indiquer
que les changements de style apportés par la technique Hybride, surtout lorsqu’ils sont
relativement significatifs, sont mieux acceptés que les changements de style non
significatifs apportés par la technique KB.
Remarquons toutefois qu’il y a une nette différence entre les pourcentages de la
population associée à KB (55,56%) et la population associée à HY (76,19%) malgré que
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ce soit la technique KB qui détermine le style évolué dans la technique HY. Nous
n’avons trouvé aucune explication valable sauf le fait qu’il ne s’agit pas de la même
population pour les deux, les personnes étant sensiblement différentes et conséquemment
réagissent différemment aux questions et aides proposées.
6.4.3. Qualité de la recommandation
Dans cette partie, nous allons déterminer le nombre des cas où l’apprenant suit la
recommandation dci système. Nous considérons qu’un apprenant a suivi notre
recommandation s’il utilise le type d’aide recommandé et si par la suite, il lui attribue une
note supérieure ou égale à 3. Selon la légende présente dans les Figures 6.20 et 6.2 1, la
note 3 signifie qu’il a apprécié l’aide recommandée et qu’elle lui a été, d’une certaine
manière, bénéfique et utile.
Si l’apprenant n’utilise qu’une ou plusieurs aides autres que l’aide recommandée,
cela signifie qu’il n’a pas suivi notre recommandation. S’il répond à la question sans
utiliser aucune aide, ce cas est représenté par la colonne cc aucune > dans les Tableaux
6.3. 6.4 et 6.5. Dans ce cas, nous ne pouvons pas affirmer s’il a suivi notre
recommandation ou non, alors nous l’ignorons dans le calcul du pourcentage effectif des
recommandations suivies (représenté par la colonne cc % effectif »). Mais, nous en tenons
compte dans le calcul du pourcentage total des recommandations suivies (représenté par
la colonne cc % total ») à titre d’information. Par exemple, nous pouvons analyser la
première ligne du Tableau 6.3 de la façon suivante pour la population CF, nous avons
recommandé en total 43 aides de type visuel, il y a 1$ cas où notre recommandation a été
suivie par les apprenants et 12 cas où les apprenants n’ont utilisé aucune aide parmi les
trois proposées. Par conséquent, nous aurons 13 cas où les apprenants n’ont pas suivie
notre recommandation pour ce type d’aide.
Dans les sections suivantes. nous allons présenter le pourcentage effectif des
recommandations suivies par teclmique et par type d’aide. Ensuite, nous comparerons les
résultats obtenus par les trois techniques.
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6.4.3.1. Population associée à la technique CF
Dans le Tableau 6.3, nous avons enregistré les données par type d’aide
recommandé concernant la qualité de la recommandation pour la technique CF.
Tableau 6.3 : Les recommandations suivies pour la population associée à la technique
CF
suivie total aucune %total %effectif
V 18 43 12 41,86% 58,06%
A 3 8 3 37,50% 60,00%
K 13 25 2 52,00% 56,52%
Moyenne 43,79% 58,20%
La technique CF se base sur les votes pour les différentes aides utilisées de
l’apprenant courant et des apprenants similaires pour déterminer l’aide à recommander.
Nous remarquons qu’en utilisant cette technique, nos recommandations pour l’aide
visuelle, l’aide auditive et l’aide kinesthésique sont suivies respectivement dans 58,06%,
60.00% et 56,52% des cas (voir Tableau 6.3). Nous constatons de ces chiffres que cette
technique donne des résultats globalement bons. La recommandation pour l’aide auditive
a été suivie le plus avec un pourcentage de 60,00%. Toutefois, notons qu’il y a peu de
recommandations fournies pour ce type d’aide avec un total de 8 recommandations, ce
qui est tout à fait normal parce qu’il y a peu d’utilisateurs auditifs.
6.4.3.2. Population associée à la technique KB
Dans le Tableau 6.4, nous avons enregistré les données par type d’aide
recommandé concernant la qualité de la recommandation pour la technique KB.
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Tableau 6.4: Les recommandations suivies pour la population associée à la technique
KB
suivie total aucune % total % effectif
V 15 45 19 33,33% 57,69%
A 2 7 2 28,57% 40,00%
K 18 31 6 58,06% 72,00%
Moyenne 39,99% 56,56%
La technique KB permet de recommander l’aide qui a été la plus bénéfique et la
plus utile à l’apprenant en se basant sur la nature de ses réponses (correctes ou
incorrectes) obtenues en utilisant le type d’aide correspondant durant les sessions d’auto-
évaluation précédentes et actuelle. Cette technique permet d’obtenir des résultats au-delà
de la moyenne pour l’aide visuelle et l’aide kinesthésique avec un pourcentage de 57,69%
pour la première et un pourcentage de 72,00% pour la deuxième (voir Tableau 6.4).
Toutefois, l’aide auditive n’a pas connu le même succès sa recommandation a été suivie
dans 40,00% des cas. Ce type d’aide reste le moins recommandé avec un total de
seulement 7 recommandations. Ceci est expliqué par le fait qu’il y a un bas pourcentage
d’utilisateurs auditifs.
6.4.3.3. Population associée à la technique HY
Comme nous l’avons mentionné précédemment, la technique HY commute entre
la technique CF et la technique KB afin de déterminer l’aide à recommander. La
technique CF est appliquée dans la plupart des cas en premier lieu, et si elle ne permet
pas de trancher sur le type d’aide à recommander, nous faisons appel à la technique KB
(voir chapitre 5, section 5.4.3).
D’après le Tableau 6.5 ci-dessous, nous constatons que nos recommandations
pour les différents types d’aide, calculées avec la technique HY, ont été suivies dans la
plupart des cas avec 75,00% pour l’aide visuelle, 66,67% pour l’aide auditive et 80,00%
pour l’aide kinesthésique. La recommandation pour l’aide auditive reste toujours la moins
suivie. De plus, elle n’a été recommandée que S fois. Ceci est expliqué par tes mêmes
raisons qu’on a évoquées pour les deux autres techniques de filtrage.
153
Tableau 6.5: Les recommandations suivies pour la population associée à la technique
HY
6.4.3.4. Comparaison des trois techniques
Le Tableau 6.6 est un tableau récapitulatif qui permet de comparer
recommandation dans les trois techniques.
la qualité de la
Tableau 6.6 : La comparaison de la recommandation dans les trois techniques
HY Moyenne effective
V 5806% 57,69% 75,00% 63,59%
A 60,00% 40,00% 66,67% 55,56%
K 56,52% 72,00% 80,00% 69,51%
Moyenne par
58,20% 56,56% 73,89% 62,88%
technique
Ce tableau montre que la technique hybride HY a des meilleurs résultats par
rapport à ses deux concurrentes que ce soit globalement ou même par type d’aide. En
effet, nous remarquons que la recommandation fournie par la technique HY a été suivie
en moyenne dans 73,89% des cas, ce qui représente un bon résultat. Cependant, elle a été
suivie en moyenne dans S$,2O% et 56,56% des cas respectivement pour la technique CF
et la technique KB.
Le Tableau 6.6 nous permet aussi de connaître d’autres résultats généraux. En
effet, la recommandation de UMAKE a été suivie en moyenne dans 62,88% des cas
durant la période d’évaluation, et ce indépendamment de la technique utilisée et du type
d’aide recommandé. Nous pouvons également tirer de ce tableau la moyenne globale de
la recommandation par type d’aide: la recommandation a été suivie dans 63,59% des cas
visuels, 55,56% des cas auditifs et 69,51% des cas kinesthésique. L’aide auditive reste
suivie total aucune % total % effectif
V 12 41 25 29,58% 75,00%
A 2 5 2 40,00% 66,67%




toujours la moins recommandée pour les mêmes raisons citées dans les trois sections
précédentes.
6.4.4. Idée de la recommandation d’aide: utile ou non?
Après avoir vérifié que notre recommandation ait été suivie dans la plupart des
cas par les apprenants, nous avons voulu vérifier également si l’idée de
«recommandation d’aide» dans un quiz est utile ou non. Cette idée est originale,
nouvelle et a été la base de la conception de UMAKE.
Pour ce faire, nous avons écarté du nombre total de réponses, soit 233 réponses
(moyenne de 3,43 questions par apprenant), celles où l’apprenant n’a choisi aucune aide.
Nous avons donc conservé un total de 143 réponses parmi lesquelles l’apprenant aurait
pu utiliser l’aide recommandée ou pas.
Les résultats obtenus sont représentés par le Tableau 6.7 et la figure 6.31 ci-
dessous.
Tableau 6.7: L’utilisation de l’aide et son impact sur la réponse donnée
Aide utilisée
Oui % Non %
Réponse Vraie 65 45,45% 23 76,08%
Réponse Fausse 25 77,48% 30 20,98%
Remarquons que les apprenants ont donné plus de réponses correctes en utilisant
l’aide recommandée que le cas contraire. De fait, le premier cas est représenté sur la
Figure 6.3 1 par 65 réponses, tandis que le deuxième est représenté par 23 réponses.
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Figure 6.31 t L’utilisation de l’aide et son impact sur la réponse donnée
Nous pouvons également constater que les apprenants ont eu moins de réponses
fausses avec l’utilisation de l’aide recommandée que sans l’avoir utilisée. En effet, nous
avons obtenu 25 réponses dans le premier cas et 30 réponses dans le deuxième.
D’après ces chiffres, nous pouvons dire que le fait de recommander de l’aide pour
les questions a un impact positif sur la nature des réponses données par la suite. Mais il
faudrait le vérifier encore avec une expérience à une plus grande échelle pour l’affirmer.
6.4.5. feedback des utilisateurs
Dans le menu de navigation de la page principale, nous avons ajouté, pour des
buts d’évaluation, un lien Eeedback. A travers ce lien, l’apprenant exprime son avis
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Figure 6.32 : Le formulaire dufeedback des apprenants
L’avis de l’apprenant est une note entre 1 et 5 : 1 pour signifier son désaccord
concernant l’usage intuitif et l’objectif du système et 5 pour indiquer qu’il est entièrement
d’accord avec l’usage intuitif et l’objectif clair du système.
Nous avons récolté les différentes notes concernant ces deux questions et nous
avons calculé leurs moyennes (voir Tableau 6.8).
Tableau 6.8 : Le feedback des utilisateurs
Moyenne des notes
L’objectif du système est clair 4,7
L’usage du système est intuitif 4,5
n
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D’après ce tableau, nous avons obtenu une bonne moyenne (4,5/5 et 4,7/5) pour
les deux questions. De plus, nous avons reçu des commentaires de satisfaction et
d’encouragement très positifs.
6.4.6. Conclusion
Cette évaluation préliminaire nous permet de vérifier notre hypothèse de départ
concernant le choix de la technique de recommandation: il s’est avéré que nous avons
fait le bon choix en optant pour la technique HY. En effet, en comparant cette technique
avec CF et KB, nous avons pu voir qu’elle fournit une recommandation de meilleure
quai ité.
Ces différentes analyses nous permettent également de répondre à quelques
interrogations concernant l’intérêt d’un tel système, à savoir si le fait de recommander de
l’aide est utile ou non. Les résultats obtenus nous laissent penser que c’est le cas.
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Chapitre 7: Conclusion
Notre objectif principal, avant même la conception du système décrite tout au
long de ce mémoire, était de recommander à l’apprenant l’aide appropriée pour une
question donnée. Le fait de générer dynamiquement des quiz fait partie du domaine de
l’évaluation de l’apprenant. Par contre, le fait de proposer des aides adaptées aux
différents styles d’apprentissage, et d’utiliser des technologies telles que l’adaptation de
la pl’ésentat ion et l’adaptation du support de la navigation fait partie des travaux de
l’hypermédia adaptatif (voir chapitre 2, section 2.4.3). Que voulons-nous dire par
«aide appropriée »? Quelle aide serait «appropriée » à l’apprenant? Ou en d’autres
termes, quelle aide lui serait la plus bénéfique? Durant la conception de notre système,
nous avons voulu focaliser nos efforts sur les moyens permettant à l’apprenant de
comprendre une question. Dans notre approche, nous avons pris en considération le fait
que chaque personne a une façon particulière d’apprendre et d’assimiler les
connaissances, c’est ce que nous appelons le style d’apprentissage (voir chapitre 5,
section 5.3.1). Nous avons utilisé deux méthodes pour déterminer le style d’apprentissage
de l’apprenant les questionnaires et l’observation de son comportement et de ses choix
durant son interaction avec le système. UMAKE a pour but de recommander à
l’apprenant une aide qui lui fera mieux comprendre la question posée. A travers ce
mémoire, nous avons détaillé notre approche pour atteindre ces objectifs.
Afin de répondre à ces objectifs, UMAKE utilise une tecimique de
recommandation hybride qui commute entre le filtrage collaboratfet le filtrage à base de
connaissances. L’algorithme du filtrage collaboratif modifié est une version adaptée à
notre contexte de l’algorithme original il prend en considération non seulement les goûts
des apprenants similaires et ceux de l’apprenant courant pour les différentes aides
proposées pour les questions auxquelles il a déjà répondu auparavant, mais aussi son
historique concernant la question courante et notamment ses anciens votes pour les
différentes aides associées lors des sessions d’auto-évaluation antérieures (voir chapitre
5, section 5.4.3.1). En effet, comme nous l’avons mentionné dans la section 5.3 du
chapitre 5, un test peut aussi comprendre, à part les questions nouvelles pour l’apprenant,
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des questions auxquelles il a répondu incorrectement lors des sessions d’auto-évaluation
antérieures. Quant à l’algorithme du filtrage à base de connaissances, il tient compte du
comportement de l’apprenant durant son interaction avec le système : les types d’aide
utilisés, les votes correspondants et sa performance dans chaque question (voir chapitre 5,
section 5.4.3.2). UMAKE applique cette technique de recommandation hybride en temps
réel afin de déterminer l’aide à recommander avant d’afficher chaque question du quiz.
Notre méthodologie a été vérifiée et les techniques employées ont montré qu’elles
répondent à notre problématique (voir chapitre 6, section 6.4). En effet, le Tableau 6.6
montre que la recommandation fournie par la technique hybride a été suivie dans 73,89%
des cas par l’apprenant (contre 58,20% pour la technique CF et 56,56% pour la technique
KB). De plus, les résultats obtenus dans la section 6.4.4 du chapitre 6 montrent que
l’intérêt d’un tel système est démontré : l’idée originale et nouvelle de « recommander de
l’aide » pour les questions s’est avérée utile. De fait, sur l’ensemble des aides
recommandées, 45,45% de celles utilisées ont permis à l’apprenant de répondre
correctement aux questions. Par contre, l’utilisation d’une aide non recommandée a
permis de répondre correctement aux questions dans seulement 16,08% du temps (voir
Tableau 6.7).
Après avoir comparé notre système avec ELM-ART [Weber & Brusilovsky 01],
SIETIE [Guzman et al. 05] et avec le système de Gejji [Gejji 01] (voir chapitre 5, section
5.5), UMAKE s’est distingué par le fait qu’il est le seul système à laisser l’apprenant
donner un feedback (ses évaluations pour les différents types d’aide utilisés et son avis
concernant le style d’apprentissage évolué). De plus, il présente une variété
d’informations pour l’apprenant à la fin de chaque test: à part la nature de chaque
réponse (correcte ou incorrecte), l’apprenant peut aussi connaître le temps mis pour
répondre à chaque question, la solution et les aides utilisées correspondantes. Il peut
même connaître la technique avec laquelle UMAKE lui a recommandé telle aide pour
telle question avec une explication de la raison de l’emploi de cette technique (rappelons
que UMAKE commute entre le filtrage collaboratif et le filtrage à base de connaissances).
UMAKE l’informe également comment son style d’apprentissage a évolué durant son
interaction avec le système.
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Nous pouvons généraliser la méthodologie de UMAKE à n’importe quel
domaine il suffit que les questions et les aides associées soient construites pour que le
système réponde efficacement. UMAKE travaille avec trois aides, mais ce nombre peut-
être augmenté sans problème. De plus, le langage de programmation utilisé est
multiplateforme, donc nous pouvons greffer UMAKE dans différents systèmes
d’apprentissage. En définitif, il existe de nombreuses applications de ce système qui
restent à exploiter, notamment le domaine académique et le domaine de la conduite
automobile.
Dans le premier domaine, UMAKE peut, non seulement être utilisé par des
étudiants lors de leur évaluation (ou auto-évaluation) en ligne concernant des cours
offerts par l’université, mais aussi par des étudiants du niveau secondaire ou primaire.
Dans le cas des étudiants de l’université, comme nous l’avons vu dans la partie
validation, la plupart des étudiants qui ont utilisé UMAKE l’ont apprécié puisqu’il
semble les avoir aidés à mieux comprendre les questions et ainsi obtenir de meilleurs
résultats. Dans le deuxième cas, nous savons que l’utilisation des ordinateurs dans le
milieu secondaire ou primaire est une pratique commune. Généralement, les étudiants de
ces milieux, surtout au primaire, pourraient trouver utile le questionnaire
psychotechnique mais pourraient incorrectement s’évaluer. L’utilisation de UMAKE
pourrait ainsi s’avérer très bénéfique autant pour l’enseignant que pour l’étudiant. D’une
part, UMAKE permettra ultimement à l’étudiant de connaître son style d’apprentissage
initial, mais surtout de suivre l’évolution de celui-ci. D’autre part, UMAKE permettra
aussi à l’enseignant de surveiller l’évolution du style d’apprentissage de ses étudiants et
d’adapter sa méthode d’apprentissage en fonction de ces styles.
Dans le deuxième domaine, UMAKE peut également servir d’outil d’évaluation
ou d’auto-évaluation pour les gens qui veulent apprendre le code de la route. Imaginons
qu’une question présente une situation donnée sur la route et demande à l’apprenant si
cette situation est légale ou non. Si l’apprenant est auditif il peut utiliser l’aide auditive
qui lui présentera la situation par le biais d’une explication sonore. S’il est visuel, il peut
utiliser l’aide visuelle qui lui présentera une image de la situation. S’il est kinesthésique,
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il pourra simuler la situation lui-même en ajoutant des éléments sur la route (camions,
voitures, motos...) et ainsi, il comprendra mieux la question.
Dans UMAKE, à chaque question sont associés trois types d’aide différents
correspondants aux trois principaux styles d’apprentissage. Il est utile de signaler que le
fait de fabriquer trois aides différentes pour chaque question requiert un temps non
négligeable. Le fait que UMAKE utilise des aides multimédias pourrait pénaliser
l’apprenant au niveau du temps requis pour le chargement de ces aides compte tenu de la
taille de celles-ci.
Nous pourrions étendre les fonctionnalités de UMAKE en ajoutant un suivi
personnalisé par couniel afin de permettre à l’apprenant de connaftre régulièrement
certains détails de son profil comme son style d’apprentissage évolué et sa performance
globale dans les différents tests qu’il a effectués. Il pourra aussi être informé des
dernières mises à jour du système comme des dernières aides et les derniers concepts qui
ont été ajoutés.
Dans le futur, nous comptons également expérimenter UMAKE sur plus
d’utilisateurs et varier les types de population.
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